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ÖZET 

 

Yüksek Lisans 

 

NASA RULMAN VERİSETİYLE GELİŞMİŞ DERİN TRANSFER ÖĞRENME 

YÖNTEMLERİ KULLANARAK RULMAN HATALARININ ETKİN TESPİTİ 

 

Mert ÇELTİKOĞLU 

 

Bursa Uludağ Üniversitesi 

Fen Bilimleri Enstitüsü 

Bilgisayar Mühendisliği Anabilim Dalı 

 

Danışman: Doç. Dr. Pınar KIRCI 
 

 

Endüstri alanında firmalar üretim faaliyetlerini gösterirken birçok makine 

kullanmaktadır. Bu makinelerin devamlılığının sağlanması ve oluşabilecek hata 

durumlarının doğru ve zamanında teşhis edilmesi firmalar açısından hayati önem 

taşımaktadır. Bu nedenle makine rulmanlarına belirli periyotlarda veya ihtiyaç dahilinde 

bakım yapılmalıdır. 

 

Bu çalışmada, rulmanlarda oluşabilecek bozulmaların son yıllarda dikkat çeken sinir 

ağları teknikleri ile önceden tespiti üzerine bir analiz ve yaklaşım sunulmuştur. Bu 

noktada NASA Rulman Veriseti içerisinde bulunan rulman titreşim sinyalleri analiz 

edilirken, transfer öğrenme, derin öğrenme ve zaman-frekans dönüşümleri gibi 

teknolojileri içinde kullanan Evrişimli Sinir Ağları (ESA) kurulan sistemi doğrulamak 

için kullanılmıştır. NASA rulman veri seti içerisinde normal durum, dış bilezik 

yuvarlanma yolu hasarı, iç bilezik yuvarlanma yolu hasarı ve bilye hasarı durumlarına ait 

titreşim sinyalleri mevcuttur. Bu titreşim sinyalleri 2-Boyutlu dönüşüm ile görüntü haline 

getirilmektedir. 2-Boyutlu görüntüler içerisinden rulman arızalarını sınıflandırmak için 

AlexNet, GoogLeNet ve ResNet-50 evrişimli sinir ağları yöntemleri kullanılmıştır. 

Evrişimli sinir ağlarının performansının iyileştirilmesi için ise 2-boyutlu görüntüler 

zaman-frekans dönüşümleri uygulanmıştır. 

 

Kurulan yapı ile elde edilen sonuçlarla eski çalışmalar karşılaştırıldığında sınıflandırma 

konusunda önerilen yöntemin ResNet-50 evrişimli sinir ağı modeliyle %99,46 

seviyesinde doğruluk oranının olduğu gözlemlenmiştir. 

 
 

Anahtar Kelimeler: Transfer Öğrenme, Derin Öğrenme, Önleyici Bakım, GoogLeNet, 

AlexNet, ResNet-50, Evrişimli Sinir Ağları, Rulman Arıza Tespiti, Zaman-Frekans 

Dönüşümü, NASA Rulman Veri Seti 

 

2023, viii + 73 sayfa.  
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ABSTRACT 

 

MSc Thesis 

 

EFFECTIVE DETECTION OF BEARING ERRORS USING ADVANCED DEEP 

TRANSFER LEARNING METHODS WITH NASA BEARING DATASET 

 

Mert ÇELTİKOĞLU 

 

 Bursa Uludağ University  

Graduate School of Natural and Applied Sciences 

Department of Computer Engineering 

 

Supervisor: Assoc. Prof. Pınar KIRCI 

 

Industrial companies use many machines during production activities. It is crucial to 

diagnose failures on occur time for sustainability of the machines. For this reason, 

periodical maintenance of machine bearings is needed. 

 

In this study, an analysis and approach is presented on the pre-detection of the defects 

that may occur in bearings by using neural network techniques that takes attention in 

recent years. All stages in Convolutional Neural Networks such as transfer learning, deep 

learning and time-frequency transformations were applied on the NASA bearing dataset 

in order to analyze vibration data. The NASA bearing dataset contains vibration signals 

for normal state, outer ring raceway damage, inner ring raceway damage and ball damage 

states. These vibration signals are converted to images by 2D transformation. AlexNet, 

GoogLeNet and RestNet-50 Convolutional Neural Network methods were used to 

distinguish and classify bearing failures from 2D images. In order to improve the 

performance of Convolutional Neural Networks, time-frequency transformations of 2D 

images are applied.   

 

When the results obtained with the established structure are compared with the previous 

studies, it was observed that there was a 99.46% validation accuracy by using ResNet-50. 

 
 

Keywords: Transfer Learning, Deep Learning, Predictive Maintenance, GoogLeNet, 

AlexNet, ResNet-50, Convolutional Neural Networks, Bearing Fault Diagnostics, Time-

Frequency Transformation, NASA Bearing Dataset 
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1. GİRİŞ 

 

Gelişen teknolojiler ile birlikte yapay zeka konusunda, özellikle sinir ağları konusunda 

çalışmalar artarak devam etmektedir. Sinir ağları ve yapay zeka konularında yapılan 

çalışmaların endüstri alanına entegre edilmesiyle birlikte endüstriyel makineler kesintisiz 

ve minimum kayıp ile ürün üretme eğilimine geçmişlerdir. Bu eğilime geçmelerini 

sağlayan en temel etken ise makinelerin bakım periyotlarının zamanında ve doğru bir 

şekilde planlanmış olmasıdır. Makine bakımları yapılırken ilk dikkat edilmesi gereken 

noktalardan biri rulmanların titreşimsiz çalışmasıdır. Rulmanların çalışma tempolarından 

veya dış etmenlerden kaynaklı oluşan hatalar ve bu hataların oluşturduğu titreşim 

sinyalleri erken süreçte tespit edilip bakım yapılması gereklidir. Aksi takdirde bakım 

maliyet ve zaman açısından makina sahiplerine büyük zararlar oluşturabilir. 

 

Makine öğrenmesi alanında yapılan çalışmalarda, kullanılan yöntemlerden en sık 

karşılaşılan yöntem derin öğrenme yöntemidir. Derin öğrenme, büyük veri işleme ve 

öğrenme yeteneklerine sahip bir mimaridir (LeCun, Y. ve ark. 2015). Endüstri, tıp, 

robotik, görüntü işleme, gibi geniş bir alanda kullanılmaktadır. Endüstri alanında 

kullanım ihtiyacı genellikle bakım odaklıdır. Günümüzde özellikle makinelere 

yerleştirilen sensörler ile saniye seviyelerinde makinelerden çok sayıda veriler 

alınmaktadır. Alınan bu veriler birleştirildiğinde büyük veri kavramı ortaya çıkmaktadır. 

Büyük veriler üzerinde derin öğrenme yöntemlerinin başarılı sonuçlar üretmesi, akıllı 

arıza teşhisi konusunda dikkat çekmektedir. Evrişimli sinir ağları derin öğrenme 

konusunun bir alt dalıdır ve makine rulman titreşimlerini incelerken sıklıkla 

kullanılmaktadır (Zhang. J. ve ark. 2020). Evrişimli sinir ağları, ilk olarak ham titreşim 

sinyallerini belirli ön işlemlerden geçirilerek arıza teşhisi gerçekleştirmek üzerine bir 

çalışma ortaya koymaktadır. Bu işlemi gerçekleştirirken titreşim sinyallerini, belirli 

saniye aralıklarında pencerelere bölmektedir ve her bir pencereye ayrı ayrı dönüşüm 

uygulamaktadır. Dönüşüm sonucunda elde edilen veriler, evrişimli sinir ağlarında eğitim 

verisi olarak kullanılmaktadır (Janssens, O. ve ark. 2016). Tez çalışması kapsamında ham 

titreşim sinyalleri iki boyutlu görselleştirme ile kullanılmıştır. Görselleştirilen sinyaller 

ile zaman, frekans ve genlik özellikleri detaylı olarak elde edilmiştir. 
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Derin transfer öğrenme yöntemleri, titreşim sinyallerinden elde edilmiş bir takım frekans 

grafiklerini anlamlandırarak rulmanlarda oluşabilecek bozulmaları daha verimli ve etkili 

bir şekilde tespit etmeye yardımcı olmaktadır (Jardine ve ark. 2006). Titreşim sinyalleri 

rulmanlardan çeşitli dinleme yöntemleri ile elde edilebilir. Özellikle bilyeli rulmanlardan 

dinlenen bu verilerden 3 temel hata durumu tespit edilmeye çalışılır. Şekil 1.1’de 

görüldüğü gibi bunlar iç bilezik yuvarlanma yolu arızası, dış bilezik yuvarlanma yolu 

hasarı ve bilye hasarıdır (Babouri ve ark. 2020). 

 

 
 

Şekil 1.1. Bilyeli rulmanlarda arıza durumlarının oluştuğu noktalar (Kim, J. ve Kim, J. 

M.’nin 2020’deki çalışmasından değiştirilerek alınmıştır.) 

 

Şekil 1.1.'de bilinen rulman arızalarından 3 tanesi görüntülenmektedir. Bu arızaların 

tespitinde oluşturulan model temelde 3 aşamadan oluşmaktadır. Bu aşamalar veri 

toplama, özellik çıkartma ve arıza sınıflandırmadır. Özellik çıkarma konusunda titreşim 

sinyallerinin zaman, frekans ve zaman-frekans analizlerine dayalı yöntemler ön plandadır 

(Gao, Z. ve ark. 2015). Özellik çıkarma işleminde, çalışma koşullarının zor ve karmaşık 

yapıda olması, durum izleme ve arıza teşhisinde zorluğa neden olmaktadır. Bu nedenle, 

verimli durum izleme ve etkili arıza teşhis yöntemleri, operasyonel güvenilirlik ve 

maliyet tasarrufu için anahtardır (Zhao, T. ve ark. 2019). Tez çalışması kapsamında etkin 

arıza teşhisi konusunda ResNet-50, GoogLeNet ve AlexNet gibi farklı evrişimli sinir 

ağları denenmiştir. 
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1.1. Tezin Amacı ve Kapsamı 

 

Günümüzde gelişen teknoloji ile birlikte farklı sektörlerde kullanmak amacıyla birçok 

makine üretimi yapılmaktadır. Makineler içinde bulunan elemanlardan olan rulmanlar 

makinelerde çok yaygın bulunmaktadır. Makinelerin sağlıklı çalışması, içerisinde 

bulunan çok sayıda rulmanın sağlıklı çalışması ile doğru orantılıdır. Makinelerin sağlıklı, 

kayıpsız ve verimli çalışmasını sürdürebilmeleri için bu zamana kadar farklı yaklaşımlar 

uygulanmıştır. Bu yaklaşımlardan bazıları Şekil 1.2’de görülen yaklaşımlardır. Şekil 

1.2’deki yaklaşımlardan olan kestirimci bakım, çalışma kapsamında üzerinde durulan 

yaklaşımdır (Jona, T. 2022). 

 

 
 

Şekil 1.2. Makine bakım yaklaşımları (Jona, T.’nin 2022’deki çalışmasından 

değiştirilerek alınmıştır.) 

 

Kestirimci bakım, yeni başlayan sorunları tespit etmek ve yıkıcı olabilecek arızaları 

önlemek amacıyla makinelerde rulman gibi sürekli dönen makine elemanlarının 

titreşimlerinin izlenmesidir (Mobley, 2002). 

 

Bu tez çalışmasının amacı, NASA Ames Araştırma Merkezi’nde makine titreşimlerinden 

elde edilmiş olan rulman veri seti kullanılarak oluşturulan evrişimli sinir ağları ile arıza 

durumlarının etkin bir şekilde tespit edilmesidir (J. Lee, H. ve ark. 2007). Evrişimli sinir 

ağları da kendi içerisinde zaman-frekans dönüşümü ve transfer öğrenme yöntemlerini 

uygulayarak, kurulan ağın doğruluk ve performans seviyelerini %99’a yakın seviyelere 

getirmeyi amaçlamaktadır. Rulman arızalarının erken teşhisi ile birlikte endüstriyel 

ortamlarda makinelerde oluşabilecek arızaların alt seviyelere indirgenmesi çalışmanın 

önemini arz etmektedir. 
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1.2. Tezin Organizasyonu 

 

Tez kapsamında yapılan çalışmalar 5 temel başlık ve onların alt başlıklarından oluşacak 

şekilde kategorize edilmiştir. 

Giriş bölümünde tezin amacı ve önemi yer almaktadır. Ayrıca tez organizasyonuna ait 

detaylar da aktarılmıştır. 

İkinci bölümde, literatür araştırması ve kullanılan makine öğrenmesi ve yapay zeka 

yöntemleri bulunmaktadır. Bunların yanı sıra tez kapsamında uygulanan evrişimli sinir 

ağları mimarileri yer almaktadır. 

Üçüncü bölümde, tez kapsamında kullanılan veri setinin bilgilendirilmesi, evrişimsel 

sinir ağlarının süreçlerini oluşturma adımları ve rulman arızalarının sınıflandırılması 

konularında bilgiler yer almaktadır. 

Dördüncü bölümde, çalışma sonucunda elde edilen bulguların gösterimleriyle birlikte 

anlatımları yer almaktadır. 

Beşinci bölümde, tez çalışması kapsamında varılan sonuçlar ve çözüm üretilen noktalar 

yer almaktadır. Ayrıca yeni problem ve yeni araştırma alanlarına işaret edilmiştir. 
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2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARAŞTIRMASI 

 

Rulman arıza tespiti gelişen teknoloji ile birlikte birçok araştırmacı için merak konusu 

olmuştur. Rulmanlar makineler için en önemli ekipmanlardan biridir. Rulman arızalarının 

tespiti için makinelerde titreşim sinyalleri dinlenmeye başlanmıştır. Daha sonra 

makinelerden toplanan titreşim sinyalleri transfer öğrenme veya derin transfer öğrenme 

mimarileri kullanılarak anlamlı veriler ve çıkarımlar elde edilmeye başlanmıştır. Yapılan 

bu uygulamalar ile birlikte makine sektöründe erken arıza teşhisi ön plana çıkmıştır (Li, 

B. ve ark. 2000). Bu bölümde literatür araştırması ve transfer öğrenme yönteminden 

başlayarak rulman arıza tespitinden uygulanmasına kadar geçen sürecin teknik temelleri 

ele alınmıştır. Uygulanan tüm yöntemlerin denklemsel ve şekilsel anlatımlarıyla konular 

desteklenmiştir. 

 

2.1. Rulman Hatalarının Etkin Tespitinde Kullanılan Yöntemler 

 

Endüstriyel gelişmeler ve sektörden gelen talepler ile birlikte firmalar, müşteri taleplerine 

yanıt verebilmek için seri üretim süreçlerini arttırmaktadır. Bu artışla birlikte makinelerde 

oluşabilecek hata durumlarının önceden tespit edilmesi üreticiler için önemli bir hal 

almıştır. Bu nedenle hata tespiti alanında yapılan çalışmalar gün geçtikçe artmaktadır. 

Önleyici bakım konusu detaylı incelendiğinde Nandi, S. ve arkadaşlarının 2005’te yapmış 

olduğu çalışmaya göre makinelerde oluşan hataların %45-55 oranında dönen 

ekipmanlarda yani rulmanlarda arıza meydana geldiği gözlemlenmektedir. Günümüzde 

rulman arıza tespiti konusunda makine öğrenimi yöntemi, kullanılan en akıllı yöntemdir. 

Geleneksel makine öğrenmesi işlemi dört adımdan oluşmaktadır. Bunlar; veri toplama, 

özellik çıkarımı, özellik seçimi ve özellik sınıflandırmadır (Huang, 1996). Makine 

öğrenmesi yöntemlerinde sinyal analizinden görüntü analizine geçildiğinde yani 1 

boyutlu sinyal verilerinden 2 boyutlu sinyal verilerine geçildiğinde doğruluk oranlarında 

artış gözlemlenmektedir. Buna örnek olarak, Zhang, W. ve ark. 2017’de yapmış olduğu 

çalışma verilebilir. Bu çalışmada, görüntü tipindeki sinyal verisini evrişimli sinir ağları 

içerisinde girdi olarak kullanarak ham veri kullanımına göre minimum %2 oranında fark 

olduğunu göstermektedir. 
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Makinelerden ölçümlerle elde edilen titreşim sinyalleri, sadece makine çalışma durumunu 

yansıtan faydalı bilgileri değil, aynı zamanda gürültülü sinyalleri de içerir. Bu nedenle, 

makinelerden alınan sinyallerdeki yalnızca yararlı özellikleri ayıklamak ve gereksiz 

bilgilerden kaçınmak önemlidir. Başlangıç aşamasında titreşim verilerinden elde edilen 

sinyaller zaman alanında sinyallerdir. Fakat frekans alanında ve zaman-frekans alanında 

da temsil edilebilirler. Buna bağlı olarak, titreşim sinyallerinin özelliklerini zaman 

alanında gösterimine Samanta ve Al-Balushi’nin 2003’te yapmış olduğu çalışma örnek 

gösterilebilir (Samanta, B. ve Al-Balushi, K. R. 2003). Frekans alanından çıkarıma ise 

Malhi ve Gao’nun 2004’te yapmış olduğu çalışma örnek gösterilebilir (Malhi, A. ve Gao, 

R. X. 2004). Günümüze yakın frekans alanında gerçekleştirilmiş olan çalışmalar 

incelendiğinde Fourier Dönüşümü ’nün en popüler yöntemlerden biri olduğu Lin, H. C. 

ve arkadaşlarının 2016’da yaptıkları çalışma ile gözlemlenmektedir (Lin, H. C. ve ark. 

2016). Her iki çalışmanın bir arada kullanılmasıyla birlikte zaman-frekans alanından Lou, 

X. ve Loparp, K.A.’nın 2004’te yapmış olduğu çalışma ve Yen, G. G. ve Lin, K. C.’nin 

2000’de yapmış olduğu çalışma örnek gösterilebilir (Lou, X. ve Loparo, K. A. 2004 – Yen, 

G. ve Lin, K. 2000). Zaman-frekans alanında yapılan günümüze yakın çalışmalarından Li, 

C. ve arkadaşlarının 2016’da yapmış olduğu çalışmada Kısa Zamanlı Fourier Dönüşümü 

kullanıldığı gözlemlenmektedir (Li, C. ve ark. 2016). 

 

Arızaların erken tespiti için yapılan kaynak sayılabilecek çalışmalar incelendiğinde, 

kurulan ağ ve uygulanan derin transfer öğrenme yöntemlerine ait birçok kavram ortaya 

atılmıştır. Bunlara örnek olarak, Bhadane, M. ve Ramachandran, K. I.’nın 2017’de 

yapmış olduğu çalışmada kurulan evrişimli sinir ağı, titreşim sinyallerinden elde edilen 

verileri istatistiksel olarak besleyerek sadece sınıflandırma özelinde kullanılmıştır. Bu 

sayede evrişimli sinir ağlarının, geleneksel yöntem olan Destek Vektör Makineleri 

(DVM) ve K-En Yakın Komşu Bulma sınıflandırma yöntemlerine göre daha iyi 

performans gösterdiğini kanıtlamıştır. Wen, L. ve arkadaşlarının 2017’de yaptıkları 

çalışmada zaman uzayında veri odaklı bir evrişimli sinir ağı yapısı kullanılmıştır. Burda 

titreşim sinyali gri ölçekli görsellere dönüştürülmüştür. Uygulanan yöntem ile gürültü 

dahil edilmeden %99,79’luk bir doğruluk oranı elde edilmiştir. Bu doğruluk değeri destek 

vektör makinesi, yapay sinir ağları gibi yöntemlerle karşılaştırılmış ve başarılı olduğu 

gözlemlenmiştir. Derin öğrenme konusunda zaman-frekans dönüşümünü kullanan 



   

 

7 

 

Verstraete, D. ve arkadaşları tarafından 2017’de gerçekleştirilen bir diğer çalışmada 

titreşim sinyalleri skalogram, spektrogram tipinde renkli görüntülere dönüştürülmüştür 

(Verstraete, D. ve ark. 2017). Her iki yöntem için de doğruluk oranı hesaplanmıştır. 

Skalogram için doğruluk oranı %98,8 iken spektrogram’da sonuç %98,7 seviyelerindedir. 

Burada eğitim konusundaki eksiklik ve gürültü eklenmemesi sonuçların doğruluk 

seviyelerinin yüksek olmasına neden olmaktadır. Tong, Z. ve arkadaşlarının 2018’de 

yapmış olduğu çalışmanın da konusu olan rulmanlarda arızanın erken tespiti, girdi olarak 

alınan verinin zaman, frekans veya zaman-frekans alanında çeşitli uygulamalarla tespiti 

hedeflenmektedir (Tong, Z ve ark. 2018). Bu uygulamalarda genellikle görüntülerden 

çıkarılan, özellik haritalarındaki bilgiler etiketli kaynak alandan, etiketlenmemiş hedef 

alana etkili bir şekilde aktarılır. Sonrasında sınıflandırma işlemi uygulanmış olur. Bu 

sınıflandırmalar sonrasında yeni gelecek deney verilerinde bu sınıflandırılmış veriler 

kullanılarak hızlı bir şekilde sonuca ulaşma hedeflenmektedir. Gürültü sinyallerinin 

birbirlerine eklenerek doğruluğun arttırılmasını hedefleyen bir çalışma Hoang Duy-Tang 

ve Hee-Jun Kang tarafından 2019’da gerçekleştirilmiştir (Hoang, D. T. ve Kang, H. J. 

2019). Bu çalışmada zaman uzayında titreşim sinyalleri gri ölçekli görsellere 

dönüştürülmüştür. Sisteme gürültü dahil edildikten sonra doğruluk oranı %99 civarına 

ulaşmıştır. Gelişmiş yöntemler dikkate alındığında Bhandari, B’nin 2021’de yapmış 

olduğu çalışmada makine rulmanlarındaki, pürüzlerden kaynaklı arızaların tespiti için 

spektrogram tabanlı titreşim sinyallerinin incelenmesi ile ilgili bir derin öğrenme yöntemi 

önerilmiştir (Bhandari, B. 2021). Bu çalışmanın yanı sıra Ni, Q. ve arkadaşlarının 

2022’de yapmış olduğu çalışmada, Case Western Reverse University (CWRU)’nin 

rulman veri setiyle spektrogram tabanlı arıza teşhis yöntemi uygulanmıştır (Ni, Q. ve ark. 

2022). Spektrogram yönteminde zaman alanı aktif olarak kullanılmaktadır. Genellikle 

incelenen örneklerde derin evrişimli sinir ağları yöntemleri sıklıkla kullanılmıştır. Bu 

nedenle derin evrişimli sinir ağları, makinelerin kestirimci bakımları konusunda odak 

noktası olmuştur. 

 

Derin öğrenme tabanlı akıllı arıza teşhis yöntemleri, yapılan literatür araştırmalarında 

özellik çıkarma ve sınıflandırma konusunda başarılı sonuçlar vermiştir. Başarılı sonuçlar 

elde ederken hemen hemen tüm yöntemler büyük veri setleri ile çalışmıştır. Bunlardan en 

sık karşılaşılan veri setleri CWRU (Neupane, D. ve Jongwon S. 2020), NASA Rulman 
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Veri Seti (J. Lee ve ark. 2007) ve Makine Hatası Önleme Teknolojisi (MFPT)’dir 

(Bechhoefer, E. 2013). Tez çalışması kapsamında, daha önce yapılmış çalışmalarda az 

rastlanan ve aynı zamanda tez çalışmasında kurgulanan yapıya uygun olan “NASA 

Rulman Veri Seti” kullanılmıştır. Bundan sonraki bölümlerde literatür taramasında 

incelenen çalışmalar ve tez çalışmasında kullanılan yöntemler anlatılmaktadır. 

 

2.2.Transfer Öğrenme (Öğrenme Aktarımı) 

 

Transfer öğrenme bir makine öğrenme tekniğidir. Makine öğrenimini biraz açacak 

olursak, insanların öğrenme şeklini taklit etmek için verilerin ve algoritmaların 

kullanımına odaklanan ve doğruluğunu kademeli olarak artıran bir yapay zeka ve 

bilgisayar bilimi dalıdır (Anonim 2022a). Transfer öğreniminde amaç bir modelin bir 

hedef doğrultusunda eğitilmesi, geliştirilmesi ve yeniden farklı bir görevde 

kullanılabilmesidir (Hussain, M ve ark. 2018). Bu tanımlamalarla birlikte transfer 

öğrenmesi, bir ortamda öğrenilen verilerin başka bir ortamda uygulanması ile birlikte 

mevcut durumunu geliştirmesi demektir. Doğru bir deyişle daha az eğitim verisi ile daha 

yüksek başarı gösteren aynı zamanda daha hızlı öğrenen modeller geliştirerek bulunduğu 

ortamı geliştirmektedir (Goa, Y. ve ark. 2018). Bulunduğu ortamı geliştirdikten sonra 

daha önceden eğitilmiş olan bir model kolaylıkla başka bir model üzerinde 

uygulanabilmektedir. Bu sayede bir modeli sıfırdan eğitmek yerine önceden eğitilmiş bir 

kısmını kullanabilmektedir. 

 

 
 

Şekil 2.1. Makine öğrenmesi ve transfer öğrenme arasındaki süreçlerin farklılıkları (Pan, 

S. J., & Yang, Q. 2010)’nin çalışmalarından değiştirilerek alınmıştır.) 
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Şekil 2.1’de de görüldüğü üzere geleneksel makine öğrenmesi yönteminde her görev için 

baştan sona tekrar tekrar öğrenme gerçekleştirilmektedir. Burada transfer öğrenme 

yöntemini diğerlerinden ayıran en güçlü özelliği kaynak olarak belirlenen görevlerden 

elde edilen sonuçları bilgi aktarımı için depolamasıdır. Bilgi aktarımı dediğimiz alanda 

tutulan bu bilgiler yeni görevlerde kullanılmaktadır. 

 

2.3. Derin Öğrenme 

 

Derin öğrenme en temelinde bir makine öğrenmesi yöntemidir. Günlük hayatta insan 

beyni, algı kanallarından aldığı bilgileri nasıl işliyor ise derin öğrenme de insan beyninin 

bu işleyişini aynı şekilde taklit eden bir makine öğrenmesinin alt kümesidir. Derin 

öğrenme içerisinde yer alan evrişimli sinir ağları görüntü veya nesne tanıma aynı 

zamanda sınıflandırma işlemleri için yaygın olarak kullanılan bir tür yapay sinir ağıdır. 

Derin öğrenme, kendisi ile birlikte bir evrişimli sinir ağı yöntemi kullanarak nesne tanıma 

fonksiyonunu gerçekleştirir. Derin öğrenme yöntemleri klasik makine öğrenmesi 

yöntemleri gibi özellik çıkartmak için herhangi bir insan kaynağına ihtiyaç duymazlar 

(Wang, J. ve ark. 2019). Sinir ağları yardımıyla otomatik olarak özellik çıkarımı 

yapabilirler. Bunun örneği Şekil 2.2’de görüntülenmektedir. 
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Şekil 2.2. Makine öğrenmesi ve derin öğrenme karşılaştırması (Wang, J. ve ark. 2019’da 

yaptıkları çalışmadan değiştirilerek alınmıştır.) 

 

Derin öğrenme içerisinde evrişimli sinir ağları gibi birçok yöntemle özellik çıkarmak için 

faydalıdır. Makine öğrenimi mimarisi, mevcut verilerdeki modelleri çıkarır ve akıllı 

kararlar almak için bu modelleri yeni verilere uygular. Derin öğrenme ise verileri işlemek 

için derin öğrenme ağlarını kullanan bir makine öğrenimi alt kümesidir (Anonim 2022b). 

Bu da verilerin işlenmesi için otomatik bir yapıyı oluşturmuş olur. Bundan sonraki 

bölümlerde derin öğrenme alt konuları daha detaylı anlatılmaktadır. 

 

2.4. Zaman-Frekans Dönüşümü (TFT) 

 

Zaman-frekans dönüşümler, sinyal işleme işlemlerinde kullanılan zamanla değişen 

sinyallerin zaman içerisindeki spektral içeriklerine göre analiz etmek için kullanılan bir 

dönüşüm çeşididir (Scholl, S. 2021). Zaman-frekans dönüşümü, genellikle sinyal 

dosyalarının çevrilmesinde kullanılmaktadır. Zaman-frekans dönüşümü sinyal 

değerlerinin benzerliğini ölçerek sonuca ulaşmayı hedeflemektedir. Benzerlik değeri 

hesaplanırken iç çarpım yöntemi kullanılır (Chen, Q. ve ark.  2021). Benzerlik 



   

 

11 

 

hesaplamalarında herhangi bir vektör, iç çarpım yöntemiyle ortogonal taban dizilerine 

ayrıştırılabilir. Titreşim sinyallerini iç çarpım yoluyla ayrıştırarak farklı frekanslardaki 

titreşim sinyalinin genliğini yani frekans spektrumunu elde eder. Elde edilen frekans 

spektrumuna ait matematiksel işlem Denklem 2.1’de görüntülenmektedir. 

 

 𝑋(𝑓) = ∫ 𝑥(𝑡)(𝑒𝑗2𝜋𝑓𝑡) ∗ 𝑑𝑡
∞

−∞

=  〈𝑥(𝑡), 𝑒𝑗2𝜋𝑓𝑡〉 (2.1) 

 

Denklem 2.1’de yer alan 𝑋(𝑓), frekans spektrumunun sonucuna karşılık gelmektedir. 

𝑥(𝑡) analiz edilen sinyali, 𝑒𝑗2𝜋𝑓𝑡 trigonometrik tabanları ve  ∗ sembolü ise eşlenik 

operatör durumunu ifade etmektedir.  

 

Frekans-ortogonal tabanlı iç çarpımla elde edilen frekans spektrumu, titreşim sinyalinin 

frekans bölgesi değerini etkili bir şekilde gösterebilse de zaman bölgesi bilgisini dışarıda 

bırakır ve bu nedenle durağan olmayan yani zamanla değişen sinyaller için kullanımı 

uygun değildir (Wei, Z.  ve ark. 2021). Durağan olmayan sinyallerin işlenmesi için zaman 

bağlamında düşünülmesi gerekir. Durağan olmayan sinyaller işlenirken, işlenecek 

sinyalin farklı zamanlarda ve farklı frekanslarda zaman-frekans spektrumunun elde 

edilmesi gerekmektedir. Zaman-frekans spektrumu Denklem 2.2’de görüldüğü gibi 

zaman-frekans-ortogonal tabanlı iç çarpımla elde edilmektedir. 

 𝑇 𝐹(τ, 𝑓) = ∫ 𝑥(𝑡)  ψ𝑓 ∗(𝑡 −  τ)𝑑𝑡 = 
∞

−∞

 ⟨𝑥(𝑡), ψ𝑓(𝑡 −  τ)⟩ (2.2) 

Denklem 2.2’de 𝑇 𝐹(τ, 𝑓) fonksiyonu, zaman-frekans spektrumunu belirtir. 𝑥(𝑡) analiz 

edilen sinyali belirtir. 𝑥(𝑡), ψ𝑓(𝑡, τ)𝑓,𝑡 denklemi ise zaman-frekans-ortogonal tabanlarını 

belirtilir. ψ𝑓(𝑡) ise kompakt desteğe sahip iç çarpım pencere fonksiyonunu ifade 

etmektedir.  

 

İç çarpım tabanlı zaman-frekans dönüşü fonksiyonunun aşama aşama anlatımı Şekil 

2.3’te görüntülenmektedir.  
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Şekil 2.3. Zaman-frekans dönüşümünün basit gösterimi (Chen, Q. ve arkadaşlarının 

2021’deki çalışmalarından değiştirilerek alınmıştır.) 

 

Şekil 2.3’te görüntülenen giriş sinyali 𝑥(𝑡) ve farklı frekans seviyelerine sahip iç çarpım 

pencere fonksiyonu ψ𝑓(𝑡),  τ tipindeki belirli bir zaman noktasında frekans spektrumunu 

elde etmek için evrişime tabi tutulur. Burada τ zaman noktasının hareketleriyle birlikte 

zaman-frekans spektrumu yavaş yavaş elde edilir. Tüm bu dönüşüm sırasında, sırasıyla 

zaman ve frekans alanında iç çarpım penceresi işlevinin odaklanma alanını ayarlamak 

için τ ve 𝑓 parametreleri kullanılır. Bu girdi parametreleri ile zaman-frekans spektrumu 

elde edilmiş olur (Chen, Q. ve ark. 2021). 

 

2.5. Sinir Ağları (Neural Networks) 

 

Sinir ağları da günümüzdeki yaygın makine öğrenmesi yöntemlerinden bir tanesidir. Sinir 

ağlarını anlamak için ilk olarak insan beyninin çalışması incelenmelidir. İnsan beyni, 
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dışarıda karşılaştığı insanların yüzlerini veya konuşmalarını algı kanallarıyla tanımlar. 

Aynı zamanda kontrol kısmıyla ise yürüme ve temel vücut fonksiyonlarını gerçekleştirme 

gibi aktiviteleri gerçekleştirir. Beyin tüm bu işlemleri ihtiyaç anında aynı zamanda paralel 

olarakta gerçekleştirebilir (Abraham, A. 2005). Sinir ağlarının yapısı da insan beyninden 

esinlenerek ihtiyaç duyulan sistemlere veri işleme özelliğini öğreten bir makine 

öğrenmesi yöntemidir. İnsan beyninin çalışmasına benzeyen bu çalışma mantığı 

sayesinde sistemler, insan desteğine daha az ihtiyaç duyarak karar verme özelliğine sahip 

olurlar. 

 

Şekil 2.4’te görüldüğü gibi sinir ağları temelde 3 katmandan oluşmaktadır. Bunlar giriş 

katmanı, çıkış katmanı ve gizli katmandır (Anonim 2020). Gizli katman sayısı bir veya 

birden fazla olabilir. Giriş katmanında veriler işlenir, analiz edilir veya sınıflandırılır. 

İşlem tamamlandığında bir sonraki katmana aktarılır. Gizli katmanda da analiz işlemi ve 

ayrıntılı bir işleme mekanizması mevcuttur. Çıktı katmanında ise işlenen her veriye ait 

bir sonuç durumu oluşur. 

 

 
 

Şekil 2.4. Sinir ağlarının genel yapısı (James, C. 2022’den Türkçe ’ye çevrilerek 

alınmıştır.) 

 

Katmanlar kendi içerisinde çok sayıda nöron içerir ve bu nöronlar birbirine bağlıdır. 

Nöronların birbirleri ile haberleşmesi için kendinden üst bir nöronun çıkışının belirli bir 
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eşik değerinin üstünde olması gerekmektedir. Bu eşik değerinden sonra düğüm aktifleşir 

ve veri iletilmiş olur (Anonim 2020). 

Tez kapsamında sinir ağları içerisinden Evrişimli Sinir Ağları seçilmiştir. Bunun sebebi 

evrişimli sinir ağlarının görüntüler üzerinde uyguladığı filtreler sayesinde mekansal ve 

zamansal bağımlılıkları kullanarak başarıya ulaşmış olması ve rulman titreşim 

sinyallerindeki zamansal kavramının birbirleriyle örtüşüyor olmasıdır. Sinir ağlarının 

bilinen diğer tipleri aşağıdakilerdir (James, C. 2022); 

 

• İleri Beslemeli Sinir Ağları (Feed-Forward Neural Networks) 

• Özyinelemeli Sinir Ağları (Recurrent Neural Networks) 

• Evrişimli Sinir Ağları (Convolutional Neural Networks) 

• Evrişimsiz Sinir Ağları (Deconvolutional Neural Networks) 

• Modüler Sinir Ağları (Modular Neural Networks) 
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2.7. Evrişimli Sinir Ağları (ESA) Mimarileri 

 

Bir rulmanda arıza tespit edildiğinde, çalışma verilerini toplamak için makinenin farklı 

bölümlerine sensörler yerleştirilir. Bu sensörler çalışma prosedürünü işler ve belirler 

(Neupane, D. ve Jongwon S. 2020). Arıza tespit yöntemlerinin performansı, toplanan 

sinyallerin kalitesi, sinyal işlemenin etkinliği ve özellik çıkarma teknikleri ile belirlenir 

(Souza, R.M. ve ark 2021).  Teknoloji gelişmeden önce bu tür makinelerin bakımları 

ancak bir makine arızası oluştuktan sonra yapılıyordu. Bu tür arıza sonrası bakım 

yaklaşımı, genellikle ciddi makine arızalarına yol açarak maddi ve maddi olmayan 

kayıplara neden olmaktadır (Peng, Z. ve ark. 2002). Tüm bu nedenlerden dolayı, kayıpları 

en aza indirmek için makine sahiplerinin makine çalışma durumunu ve rulman durumunu 

izlemesi önemlidir.  

 

 
 

Şekil 2.5. Temel evrişimli sinir ağları mimarisi (Ma, P. ve ark. 2019’daki çalışmasından 

değiştirilerek alınmıştır.) 

 

Evrişimli sinir ağları, Şekil 2.5’te de görüldüğü gibi birçok katmanın birleşiminden 

oluşan bir sinir ağı çeşididir. Süreç giriş katmanıyla başlamaktadır. Giriş katmanından 

sonra gelen katman, evrişim katmanıdır. Bu katman evrişimli sinir ağları yapısının temel 

katmanıdır. Evrişim katmanı temel olarak girdi olarak gelen görsellerde özellik haritasını 

çıkartır. Evrişim katmanından sonra ortaklama katmanı gelir. Ortaklama katmanı 
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genellikle evrişim katmanları arasına eklenmektedir. Ortaklama katmanının temel görevi, 

hesaplama karmaşıklığını azaltmaktır. Bunu sağlarken girdi olarak alınan matrisin kanal 

sayısına etki etmeden yükseklik ve genişlik olarak boyutların küçültülmesini sağlar. 

Evrişim ve ortaklama katmanlarından sonra tam bağlı katman ile süreç devam etmektedir. 

Tam bağlı katman içerisinde vektör dönüşümleri yapılarak sınıflandırma modelleri 

gerçekleştirilir. Tam bağlı katman sonrasında çıkış katmanı ile süreç tamamlanır (Ma, P. 

ve ark. 2019). 

 

Makine ve rulmanlardaki arızaların tespiti ve teşhisi için birçok sinyal işleme yaklaşımı, 

Makine Öğrenimi (ML) tabanlı yaklaşımlar ve Derin Öğrenme (DL) tabanlı yaklaşımlar 

önerilmiş ve uygulanmıştır (Bentivoglio, R. 2022). Bu arıza tespiti yaklaşımları 

içerisinden GoogLeNet, AlexNet ve ResNet-50 sinir ağlarına odaklanılmıştır. Bu 

yaklaşımların seçilmesinin sebebi Şekil 2.6’da görüntülenmektedir. 

 

 
 

Şekil 2.6. Önceden eğitilmiş ağların karşılaştırılması (Pan, S. J., ve Yang, Q.’nin 

2010’daki çalışmasından değiştirilerek alınmıştır.) 

 

Evrişimli sinir ağları mimarileri, çok hızlı ve yüksek doğrulukta nesne tanımlayabildiği 

için birçok farklı alanda başarı ile uygulanmıştır (Haykin, S. 2009). Şekil 2.6’da ResNet-

50’nin genel olarak AlexNet’e kıyasla daha iyi bir tahmin doğruluğuna sahip olduğu 
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görülmektedir. GoogLeNet, Başlangıç modüllerini kullanan bir ağdır. RestNet-50, 

evrişimli mimariyi kullanan ve eğitim süresinde oldukça iyi performans gösteren, 

önceden eğitilmiş bir ağdır. ResNet-50 ile ResNet-18 aynı aileden geldiği için ve ResNet-

50’nin doğruluk oranının daha yüksek olması sebebiyle ResNet-18 kullanılmamıştır. 

Çalışmada amaç birden fazla kaynak düzeyi gerektiren ağları karşılaştırabilmek ve 

yüksek doğruluk oranları elde edebilmektir. AlexNet ve GoogLeNet ağları Raspberry Pi 

gibi tek kartlı bilgisayarlarda eğitilebilir ve kullanılabilir. Ancak RestNet50 modern 

bilgisayarlarda eğitilebilir/kullanılabilir. Bunun sebebi gelişmiş bir ağ olması ve kaynak 

ihtiyacının çok olmasıdır. Bu projede farklı evrişimli sinir ağları yöntemlerinin 

kullanılması, rulman arızası sınıflandırılmasında farklı zaman-frekans görüntüleme 

yöntemlerinin performansı ve güvenilirliği hakkında fikir vermektedir. Görüntüleme 

yöntemi, titreşim sinyallerini net bir şekilde ayırırsa ağların performansı çok fazla 

değişmeyecektir. Bu bölümün geri kalan kısmında, bu çalışmada kullanılan ESA 

mimarileri ve görüntüleme yöntemlerinin özellikleri özetlenmiştir (Pan, S. J., ve Yang, 

Q. 2010). 

 

2.7.1. GoogLeNet 

 

GoogLeNet, 22 katman derinliğinde evrişimli bir sinir ağıdır. Havuzlama (pooling) 

katmanları da dahil edilirse toplamda 27 katmandan oluşmaktadır. GoogleNet mimarisi, 

kendisinden önceki ağlara ve günümüzdeki benzer ağlara kıyasla mevcut hesaplama 

verimliliğine sahip bir güç merkezi olarak tasarlanmıştır. GoogLeNet'in diğer ağlara 

kıyasla ana katkısı ağ gövdesinin tasarımıdır. Evrişim noktalarını seçme sorununu ustaca 

bir şekilde çözmektedir. Diğer ağ modelleri, 1×1'den 11×11'e kadar değişen ve hangi 

evrişimin en iyi olacağını belirlemeye çalışırken, GoogLeNet çok dallı evrişimleri basitçe 

birleştirmiş ve başarıya ulaşmıştır (Zhang, A. ve ark. 2021). Şekil 2.7’de GoogLeNet'in 

biraz basitleştirilmiş bir sürümünün başlangıç kısmı görüntülenmektedir. 
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Şekil 2.7. GoogLeNet başlangıç (Inception) bloğu yapısı (Zhang, A. ve ark. 2021)’nın 

çalışmalarından değiştirilerek alınmıştır.) 

 

Şekil 2.7’nin içinde gösterildiği gibi, başlangıç bloğu dört paralel yoldan oluşur. İlk üç 

yol, farklı uzamsal boyutlardan bilgi ayıklamak için 1×1, 3×3 ve 5×5 pencere boyutlarına 

sahip evrişimli katmanlar kullanır. Ortadaki iki kol ayrıca kanal sayısını azaltmak için 

girdiye 1×1 evrişim ekleyerek modelin karmaşıklığını azaltır. Dördüncü yol, 3×3 

maksimum havuzlama (MaxPool) katmanı kullanır ve onun ardından kanal sayısını 

değiştirmek için 1×1 evrişim katmanı kullanır. Dört yol, girdi ve çıktıya aynı yüksekliği 

ve genişliği vermek için uygun dolguyu (appropriate padding) kullanır. Son olarak, her 

yol boyunca çıktılar kanal boyutu boyunca bitiştirilir ve bloğun çıktısını oluşturur. 

GoogLeNet modelinde görüntü, farklı boyutlardaki detayların farklı boyutlu filtreler ile 

verimli bir şekilde tanımlanmaktadır (Zhang, A. ve ark. 2021). Tanımlama işleminde 

farklı filtreler için farklı miktarlarda parametre atanabilmektedir. 
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Şekil 2.8. GoogLeNet mimarisi (Zhang, A. ve ark. 2021)’nın çalışmalarından 

değiştirilerek alınmıştır.) 

 

GoogLeNet ağının verimliliğe ulaştığı yöntemlerden biri, aynı anda önemli uzamsal 

bilgileri korurken, girdi görüntüsünün en aza indirilmesidir. Şekil 2.7’de ilk evrişim 

(conv) katmanı, 7×7 boyutunda bir filtre kullanır. Bu katmanın birincil amacı, büyük filtre 

boyutlarını kullanarak girdi görüntüsünü bilgi kaybı olmadan anında küçültmektir (Cao, 

G. ve ark. 2020). Girdi görüntü boyutu (yükseklik ve genişlik), ikinci evrişim katmanında 

dört kat ve ilk başlangıç modülüne ulaşmadan önce sekiz kat azaltılır, ancak aynı zamanda 

daha fazla özellik haritası oluşturulur. İkinci dönüştürme katmanı iki derinliğe sahiptir ve 

boyut azaltmanın etkisi olarak 1×1 evrişim bloğundan yararlanır. 1×1 evrişim bloğu ile 

boyut azaltma, katmanların işlem sayısını azaltarak hesaplama yükünün azaltılmasına 
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olanak tanır. GoogLeNet mimarisi, Şekil 2.8’de gösterildiği gibi 9 kez (2 kez – 5 kez – 2 

kez) başlangıç modülü içerir. Bazı başlangıç modülleri arasında, amacı girdiyi aşağı 

örneklemek olan iki maksimum havuzlama (MaxPool) katmanı vardır. Tüm bu aşamalar 

ile birlikte süreç tamamlanmaktadır (Khan, A. ve ark. 2020). 

GoogLeNet'in önemli bir özelliği, eş zamanlı olarak gelişmiş doğruluk sağlarken, 

öncekilere göre hesaplamanın aslında daha az maliyetli olmasıdır. Bu durum hataları 

azaltarak bir ağı değerlendirme maliyetinden ödün veren çok daha bilinçli bir ağ tasarımı 

olduğunu göstermektedir (Khan, A. ve ark. 2020). 

 

2.7.2. AlexNet 

 

AlexNet, evrişim katmanları, havuzlama katmanları ve tam bağlı katmanlardan oluşan 

görüntü sınıflandırması için geliştirilen bir evrişimli sinir ağı modelidir. GoogLeNet ve 

ResNet-50 gibi özel bir yapısı yoktur. 227x227 boyutunda renkli görüntüleri kabul eden 

bir çeşit sıralı ağ mimarisidir. AlexNet ve en yakın yapıya sahip LeNet mimarilerinin 

karşılaştırılması Şekil 2.9’da gösterilmektedir. 

 

 
 

Şekil 2.9. AlexNet(sağ) ve LeNet(sol) mimarileri (Zhang, A. ve ark. 2021)’nın 

çalışmalarından değiştirilerek alınmıştır.) 



   

 

21 

 

 

Şekil 2.9’da görülen AlexNet ve LeNet mimarileri tasarımsal olarak birbirlerine çok 

yakındır. İlk fark AlexNet, LeNet’ten daha derindir. AlexNet toplamda 25 katmandan 

oluşan önceden eğitilmiş bir ağdır (Zhang, A. ve ark. 2021).  

AlexNet, ağırlıkları olan 8 katman içerir. Bu katmanlardan ilk beş tanesi evrişimli, geri 

kalan 3 tanesi ise tam bağlı katmanlardır. AlexNet’in ilk katmanında evrişim pencere 

boyutu 11x11’dir. İkinci evrişim katmanında pencere boyutu 5x5’tir. Sonrasında ise 3x3 

pencere boyutu ile sonuç elde edilir. Girdi kısmından tam bağlı kısma giden süreçte, 

birinci, ikinci ve beşinci evrişimli katmanlardan sonra mevcut AlexNet mimarisinde, 3x3 

pencere boyutunda 2 adımdan oluşan maksimum havuzlama katmanı dahil edilir. Eklenen 

bu havuzlama katmanlarının en sonuncu aşama tamamlandığında 4090 çıkışlı 2 tane tam 

bağlı katman ile süreç devam eder. AlexNet’in kendinden önceki sinir ağları ile farkı 

öğrenme modelinde çıktı belirlenirken Sigmoid veya Hiperbolik Tanjant (tanh) 

yöntemleri yerine Doğrutulmuş Lineer Birim (ReLU) adı verilen bilgilendirme 

fonksiyonunu kullanır. Aralarındaki farklar aşağıdaki denklemlerde gösterilmektedir 

(Upadhyayula, S. M., ve Venkataramanan, K. 2020). 

 

 
 

Şekil 2.10. Hiperbolik Tanjant, Sigmoid ve ReLU gösterimleri (Upadhyayula, S. M., ve 

Venkataramanan, K.’nin 2020’deki çalışmasından değiştirilerek alınmıştır.) 
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Sigmoid, 0 ila 1 arasında çıktı üreten ve bu özelliğiyle en az tercih edilen bir aktivasyon 

fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonunun en büyük dezavantajı pürüzsüz eğrilere sahip 

olmasıdır. Şekil 2.10’daki eğrilerde giriş değerlerinde küçük değişiklik dahi yapılmış olsa 

çıktıya yansımaktadır (Goswani, D. 2019). 

 𝑦 =
1

1 + 𝑒(−𝑥)
 (2.3) 

 

Şekil 2.10’da görülen Hiperbolik Tanjant fonksiyonu sürekli bir fonksiyondur. [−1, +1] 

sınır değerleri arasında çıktı üretmektedir. Sigmoid’e göre daha fazla değer alabilir. Bu 

sayede oluşturulan bir sinir ağında kullanıldığında hızlı öğrenme özelliğine sahip olur 

(Goswani, D. 2019). 

 𝑦 =
𝑒𝑥 − 𝑒(−𝑥)

𝑒𝑥 + 𝑒(−𝑥)
 (2.4) 

 

Doğrutulmuş Doğrusal Birimler fonksiyonu (ReLU), basit bir yaklaşıma sahiptir. 0 ile 

pozitif sonsuz aralığında değer alır. ReLU fonksiyonunun tercih sebebi Şekil 2.10’da 

görüldüğü gibi 0’dan büyük olan tüm girdilerinin sabit türev değerine sahip olmasıdır. Bu 

sebeple ağ eğitilirken daha hızlı bir şekilde süreç tamamlanır (Goswani, D. 2019). 

 𝑦 = MAX(𝑥, 0) (2.5) 

AlexNet ağı, LeNet’e göre derin fakat GoogLeNet ve ResNet-50’ye göre derin değildir. 

Bu nedenle doğruluk anlamında gürültü sinyalleri ekleyerek performansı arttırılabilir. 

AlexNet ve GoogLeNet modelleri çok fazla derinleştiğinde, sınıflandırma ve özellik 

çıkartma durumu giderek zorlaşmaktadır. Buradaki derinleşme hesaplama ve öğrenme 

işlemlerinin derinleşmesiyle açıklanmaktadır. Derinleşme beraberinde karmaşıklık 

getirmektedir. GoogLeNet ve AlexNet mimarilerinde işlemler karmaşık ve derin 

olduğunda doğruluk oranı düşmektedir. Bu noktada bir sonraki bölümde anlatılan 

ResNet-50 modeli ile derin ve karmaşık durumlarda, doğruluk oranının düşmemesi 

sağlanmıştır. ResNet-50 mimarisinde standart katman yapıları haricinde bu katmanlar 

arası bağlantıların nasıl olacağına dair bilgiler bulunmaktadır. Bu sayede hesaplama ve 
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öğrenme aşaması ne kadar derine giderse gitsin karmaşıklık durumunun oluşmasını 

büyük oranda önlemektedir (He, K. ve ark. 2016). 

 

2.7.3. ResNet-50 

 

ResNet-50, içerisinde 50 katman bulunduran ImageNet veri seti ile eğitilmiş bir çeşit 

evrişimli sinir ağı modelidir. Evrişimli sinir ağları içerisinde gelişmiş bir modeldir. Çıkış 

amacı CNN ağlarındaki performans düşüşünden kaynaklanan problemi çözmek olmuştur. 

En basit anlatımla performans düşüşünü önlemek için katmanlar arasına yeni kısayollar 

eklemektedir (He, K. ve ark. 2016). Bu kısayollar ağ derinleştikçe işleyişte çıkış kapısı 

olur ve bozulmayı büyük bir oranda önler. ResNet mimarisinde katmanların 

arttırılmasında en büyük fayda Şekil 2.11’de açıkça görülmektedir.  

 

 
 

Şekil 2.11. Eğitim ve test hatasında katman sayılarının etkisi (He, K. ve ark. 2016’daki 

çalışmasından değiştirilerek alınmıştır.) 

 

Şekil 2.11’deki grafikler incelendiğinde 56 katmanlı evrişimli sinir ağı mimarisinin hem 

eğitim hem de test veri setlerinde 20 katmanlı evrişimli sinir ağı mimarisine göre daha 

fazla hata düzeltmeye sahip olduğu görülmektedir. Yani buradan anlaşılacağı üzere daha 

derin ağ, daha yüksek eğitim hatasına ve dolayısıyla test hatasına sahiptir (He, K. ve ark. 

2016). 
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Şekil 2.12. ResNet-50 mimarisinin varsayılan ve çalışmada uygulanan modeli (Tang, Z. 

ve ark. 2020’deki çalışmasından değiştirilerek alınmıştır.) 

 

Şekil 2.12’de görüldüğü gibi ResNet-50’de GoogLeNet gibi başlangıç katmanı 

bulunmamaktadır. Bu sayede Google Net’ten farklı olarak ResNet-50’de daha derin ve 

daha soyut olan özellikleri çıkarmak kolaydır (Tang, Z. ve ark. 2020). Belirli görüntülerin 

zaman-frekans görüntüleri üzerinde lokalizasyonu rulman arızası sınıflandırmasında 

önemli olmasından dolayı bizim çalışmamızda ResNet-50 ile en yüksek doğruluk elde 

edilmiştir. 

 

2.8. Rulman Arıza Tespitinde Evrişimli Sinir Ağları Kullanımı 

 

Rulmanlar makinelerin çalışmasını verimli bir şekilde sürdürebilmesi için gerekli olan 

makine elemanlarıdır. Rulmanlar genellikle farklı tiplerde ve boyutlarda bulunabilir. 

Rulmanlar çalışma anında belirli seviyelerde titreşimler üretmektedir. Bu titreşim 

sinyalleri farklı seviyelerde olabilir. Farklı seviyelerdeki bu titreşim sinyalleri 

ayrıştırıldığında rulmanın çalışma durumu elde edilmiş olur. Rulman arızalarının tespit 

edilmesinde ilk aşama titreşim analizidir. Arızaların oluşturmuş olduğu titreşim sinyalinin 
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miktarının tespiti ve buna sebep olan arıza durumunun izlenmesi evrişimli sinir ağları ile 

gerçekleştirilmektedir. 

 

2.8.1. Rulman titreşim analizi 

 

Titreşim sinyali, makinelerde bulunan rulman gibi mekanik aksamlardaki iç veya dış 

etmenlerden kaynaklı bozulmalarda oluşan sinyallerdir. Makinelerdeki farklı 

rulmanlardan alınan titreşim sinyalleri, farklı arızalar sebebiyle karmaşık sinyaller üretir. 

Bu sinyalleri yorumlamak için sinyallerin frekans bandına taşınması ve bununla birlikte 

spektrumlarının oluşması gerekmektedir. Titreşim analizi yapılırken Kalyoncu M.’nin 

2006’daki çalışmasından da görüleceği gibi 2 durum dikkate alınmalıdır. Bunlar; 

 

• Frekans: Belirli bir zaman periyodunda olayın oluş sayısıdır. 

• Genlik: Titreşim sinyalinin boyutudur. 

 

Frekans bilgisi incelendiğinde arıza bilgisi elde edilir. Genlik bilgisi incelendiğinde ise 

arızanın şiddeti hakkında bilgi içermektedir. Genliğin büyük olması şiddetin büyük 

olmasıyla doğru orantılı olduğu için arızanın fazla olduğu anlamına gelmektedir 

(Kalyoncu M. 2006).  

 

2.8.2. Rulman arıza tespiti 

 

Evrişimli sinir ağları, rulman arızalarında ilk kullanılmaya başlandığında arıza durumunu 

sınıflandırmak için kullanılmıştır. Zhoa, J. ve arkadaşlarının 2021’de yapmış oldukları 

çalışma gibi günümüzdeki rulman arıza tespiti çalışmalarında istatiksel olarak özellik 

çıkarma ve öğrenme durumları sıklıkla kullanılmaya başlanmıştır. Evrişimli sinir ağları 

genellikle diğer sinir ağlarına göre doğruluğu daha yüksek bir sinir ağıdır. Bu sebeple 

görüntü sınıflandırma, görüntü bölme, nesne tanıma gibi çeşitli görüntü ve video 

analizlerinde kullanılırlar (Aggarwal, C. C. 2018). Rulmanlardan alınan titreşim sinyalleri 

evrişimli sinir ağlarına girdi olmadan önce ilk olarak zaman-frekans düzleminde 

görsellere dönüştürülür. Bu görseller ile birlikte evrişimli sinir ağında işleyiş başlatılır. 

Önceki bölümlerde görüldüğü gibi evrişimli sinir ağları farklı katmanlardan oluşur. 
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Genellikle ilk aşama olan evrişimli katmanda girdi olarak gelen titreşim sinyallerinden 

karakter ayrıştırılması yapılır. Karakter ayrıştırılmasında bir takım parametreler elde 

edilir. Sonuç olarak bir öznitelik matrisi oluşturulmuş olur. Bu parametreler sonraki 

katmanlarda havuzlama işleminden geçirilir. Havuzlama işlemi sayesinde parametre 

sayısı azaltılır. Sonrasında tam bağlı katmana gelen veriler vektörlere dönüştürülür ve 

sınıflandırma işlemi için ön hazırlık gerçekleştirilmiş olur. Sınıflandırmalar sayesinde 

normal ve arızalı durumlar ayrıştırılır (Zhoa J. ve ark. 2021). 

 

2.9. Benzer Yöntemlerin Karşılaştırılması 

 

Çizelge 2.1’de gerçekleştirilen tez çalışmasına benzer sayılabilecek çalışmaların önemli 

özelliklerinin karşılaştırma tablosu görüntülenmektedir. 

 

Çizelge 2.1. Farklı çalışmaların önemli özelliklerinin karşılaştırılması 

 

Çalışma Sahibi 
Uygulanan 

Mimari 
Veri Seti 

Alan 

Seçimi 
Hedef Doğruluk 

Lu, Y. ve ark. 

2020 

Destek Vektör 

Makinesi 

(SVM) 

NASA Rulman Veri 

Seti 
Frekans 

Yıpranma 

Seviyesi 
%98,5 

Akuruyejo, M. ve 

ark. 2020 

Destek Vektör 

Makinesi 

(SVM) 

NASA Rulman Veri 

Seti 
Frekans 

Kalan 

Faydalı 

Ömür 

(RUL) 

Boş (Amaç kalan 

ömür hesabı 

olduğu için) 

Zhang, W. ve 

ark. 2018 

Derin Sinir 

Ağları 

NASA ve CWRU 

Rulman Veri Seti 
Zaman 

Hata 

Tespiti 
%98,35 

Eren, L. ve ark. 

2019 
ESA 

NASA ve CWRU 

Rulman Veri Seti 
Zaman 

Hata 

Tespiti 
%93,90 

Guo, L. ve ark. 

2019 
ESA 

NASA ve CWRU 

Rulman Veri Seti 
Zaman 

Hata 

Tespiti 
%86,30 

Pinedo-Sanchez, 

L. A. ve ark. 

2020 

ESA 
NASA Rulman Veri 

Seti 
Zaman 

Yıpranma 

Seviyesi 
%98,84 
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Çizelge 2.1. Farklı çalışmaların önemli özelliklerinin karşılaştırılması (devam) 

 

Zhang, R. ve ark. 

2017 

Derin Sinir 

Ağları (zaman 

bağlamında) 

NASA ve CWRU 

Rulman Veri Seti 
Zaman 

Hata 

Tespiti 
%94,4 

Hu, Q. ve ark. 

2007  

Destek Vektör 

Makinesi 

(SVM) 

NASA Rulman Veri 

Seti 
Frekans 

Hata 

Tespiti 
%62,5 

Sanakkayala, D. 

C. ve ark. 2022 
ESA 

NASA Rulman Veri 

Seti 

Zaman-

Frekans 

Hata 

Tespiti 
%94,89 
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3. MATERYAL ve YÖNTEM 

 

Bu bölümde, deneysel çalışmalarda kullanılan NASA veri seti ve özelliklerine, evrişimli 

sinir ağları yöntemlerinin işleyişlerine ve uygulamalarına yer verilmiştir. İlk olarak veri 

setinde bulunan sayısal değerlerden anlamlı görseller oluşturma ile süreç başlar. 

Ardından, hata teşhisi için özellikleri çıkarmak ve öğrenmek için derin bir evrişimli sinir 

ağı modeli sunulur. 

 

3.1. NASA Rulman Titreşim Veri Seti 

 

Rulman veri seti, Ulusal Havacılık ve Uzay Dairesi (NASA) desteğiyle Cincinnati 

Üniversitesi’ndeki Akıllı Bakım Sistemleri Merkezi tarafından sağlanmıştır (J. Lee, H. ve 

ark. 2007). NASA Rulman veriseti laboratuvar ortamında 2003 yılında hazırlanmıştır. 

Fakat dijital ortamda Kaggle üzerinde 2020’de paylaşılmıştır (Tyagi, V. 2020). Önerilen 

yöntemi doğrulamak için bu veri seti kullanılmıştır. NASA rulman veri setinin 

seçilmesindeki etkenler yaygın olarak kullanılıyor olması ve etiket içermiyor olmasıdır. 

Etiket içermemesindeki avantaj rulmanlardaki aşınmanın düzeyine göre etiketleme 

yöntemini önermeye ve önerilen yöntemi kolayca doğrulamaya olanak sağlar (Pinedo-

Sanchez, L.A. ve ark 2020). Cavalaglio, J. ve arkadaşlarının 2019’daki analizlerinde de 

görüldüğü gibi veriler rulmanların tüm kullanım ömrü süresince titreşim sinyalleri 

kaydedilmiştir. Bir başka deyişle makine durana kadar arıza durumlarının gelişimini 

aşama aşama incelemeye olanak sağlamıştır. Bu veri setinin ayrıca uzun süre 

çalıştırılması ve doğal yollarla aşınma durumunun meydana gelmesi sağlanmıştır. Yani 

herhangi bir dış etmenle rulmanlarda arıza durumu oluşturulmamıştır. Rulmanlarda 

yaşanan herhangi bir arıza durumu, önce titreşim verilerinde ardından ise sinyalin 

gücünde bir artış meydana getirmektedir (Cavalaglio, J ve ark. 2019). Ince, T. ve 

arkadaşlarının 2021’de gerçekleştirmiş olduğu çalışmada anlatıldığı gibi NASA Rulman 

Veri Seti oluşturulurken test ekipmanı bir süre çalıştıktan sonra sağlıklı rulmanlarda 

şiddete bağlı oluşan bozulmalar meydana gelmektedir. Sonrasında berlirli testler ile bazı 

rulman arızaları tespit edilmektedir. Bu süreç tamamen doğal olarak ilerlemektedir. 

Herhangi bir dış etmen ile rulmanda bozulma işlemi gerçekleştirilmemiştir (Ince, T. ve 

ark. 2021).
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3.1.1. Test mekanizması özellikleri ve genel yapısı 

 

Test mekanizması tek bir mil boyunca yan yana yerleştirilmiş olan 4 adet rulmandan 

oluşmaktadır. Alternatif Akım (AA) motor ise bir kayış vasıtasıyla mile bağlanır ve 

dakikada 2000 devir sabit hızla mili hareket ettirir. Sistemin çalışmasında yağ sıcaklığını 

ve yağ akış düzeylerini düzenleyebilmek için yağ devresi eklenmiştir. Deney kapsamında 

rulmanların ömrü 100 milyon devir olarak değerlendirilmiştir (J. Lee, H. 2007). 

Bahsedilen bu temel yapı Şekil 3.1’de görüntülenmektedir.  

 

 
 

Şekil 3.1. NASA rulman veri seti test mekanizması yerleşimi (J. Lee, H. ve arkadaşlarının 

2007’de yaptıkları çalışmadan değiştirilerek alınmıştır.) 

 

Mekanizma içerisinde kullanılan rulmanların modeli Rexnord ZA-2115’tir. Rulman’ın 

genel yapısı aşağıdaki Çizelge 3.1’de görüntülenmektedir. 

 

Çizelge 3.1. Rexnord ZA-2115’nın karakteristikleri  

 

Özellik Adı Özellik Değeri 

Bölüm Çapı 71,5 mm 

Rulmanın Çapı 8,4 mm 

Satır Başına Rulman Sayısı 16 

Temas Açısı 15,17 derece 

Statik Yük 26 690 newton 
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3.1.2. Genel veri yapısı 

 

Veri paketi genelinde 3 ayrı veriseti vardır. Her veri seti kendi içerisinde bozulma durumu 

yaşanana kadar farklı farklı deneylere tabi tutulmuştur. Her veri seti belirli aralıklarla 

kaydedilen 1 saniyelik titreşim sinyallerinin verilerini barındıran bir metin dosyasından 

oluşur. Her dosya, örnekleme hızı 20 kHz olarak ayarlanmış 20480 noktadan oluşur (Qiu, 

H. ve ark. 2006). Oluşturulan veri setinin yapısı Çizelge 3.1’de verilmiştir. Veri seti elde 

edilmesinde kullanılan mekanizma her rulman için ayrı ayrı testlere tabi tutulmuştur ve 

her deney sonucunda rulmanların sağlık durumu kontrol edilmiştir. 

 

Çizelge 3.2. NASA rulman veri seti yapısı 

 

 Kanal Sayısı Test Süresi Kayıt Sıklığı Test Sonucu Görülen Hatalar 

Veri Seti 1 8 
49 680 dakika 

(34 gün 12 saat) 
10 dakikada bir 

İç bilezik yuvarlanma yolu arızası 

(Rulman 3) 

Bilye Arızası (Rulman 4) 

Veri Seti 2 4 
9 840 dakika 

(6 gün 20 saat) 
10 dakikada bir 

Dış bilezik yuvarlanma yolu arızası 

(Rulman 1) 

Veri Seti 3 4 
44 480 dakika 

(31 gün 10 saat) 
10 dakikada bir 

 Dış Bilezik yuvarlanma yolu arızası 

(Rulman 3) 

 

Tez kapsamında hatalı durumu öngörebilmek için Veri Seti 1’in ilk 15 verisi sağlıklı 

durum olarak kabul edilmiştir. Veri Seti 1 dahil diğer tüm dosyalarda son 15 veri kaydı 

birleştirilerek bozulma durumu olduğu varsayılmıştır. Bu durumlar çerçevesinde 

simülasyonlar gerçekleştirilmiştir.  

 

3.1.3. Veri yapısı 

 

Hazırlanan 3 veriseti için 3 ayrı deney yapılmıştır. Bu 3 ayrı veriseti içerisinde 9463 adet 

metin dosyası içermektedir. Toplamda 6.53 GB boyuta sahiptir (Tyagi, V. 2020).  İlk 

deneyde her rulman için iki ivmeölçer kullanılmıştır. İkinci ve üçüncü deneylerde ise 

sadece bir tane ivmeölçer kullanılmıştır. Tüm bu deneylerde toplanan veriler aşağıdaki 

Çizelge 3.3’te görüntülenmektedir.  
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Çizelge 3.3. NASA rulman verilerinin özellikleri 

 

Deney Numarası Örnek Sayısı Özellik (Feature) Sayısı Hatalı Rulman/lar 

1 4 X 2156 4 X 20480 3. ve 4. Rulman 

2 4 X 984 4 X 20480 1. Rulman 

3 4 X 6324 4 X 20480 3. Rulman 

 

Tez kapsamında önerilen yaklaşım sadece hatalı rulmanlar üzerinde eğitilmiş ve sonuçları 

incelenmiştir. 

 

3.2. Evrişimsel Sinir Ağları Süreçlerini Oluşturma 

 

Rulman arızalarının tespitinde kullanılan derin öğrenmenin alt kolu olan evrişimli sinir 

ağları incelendiğinde temelde 3 katman vardır. Evrişimli katman, havuzlama katmanları 

ve bağlı katmanlardır. Burada anahtar işlem evrişimli katmanlarda gerçekleşir. Bu 

aşamada tüm dönüşüm ve transfer öğrenme işlemleri gerçekleştirilir. 

 

 
 

Şekil 3.2. Bizim tez çalışmasındaki girdi ve çıktı Arasındaki tüm süreçlerin gösterimi 
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Şekil 3.2’yi incelediğimizde giriş sinyali, NASA tarafından sağlanan ham rulman titreşim 

sinyalleridir. Bu ham veriler gürültü değerleri de içerebilir. Bu noktada veriler belirli 

zaman aralıklarında bölümlendirilerek anlamlı değerler çıkarılır. Bölümlendirilen veriler 

dönüşümler ile evrişimli sinir ağlarının uygulanabilmesi için hazırlanır. Daha sonra 

transfer öğrenme yöntemi ile sistem eğitilir ve hata durumlarının oluşması incelenir. 

Belirli reaksiyon gösteren sinyal değerleri sınıflandırılır ve hata durumları sınıflarına göre 

gözlemlenmeye çalışılır. 

 

3.2.1. Ses sinyallerinin titreşim görüntülerine dönüştürülmesi 

 

Ses sinyalleri makinelerden elde edilen titreşimlerin oluşturduğu sinyallerdir. Arıza 

tespitinde, zaman uzayında sinyallerle sonuçlar üretebilen birçok evrişimli sinir ağları 

bulunmasına rağmen, günümüzde iki boyutlu evrişimli sinir ağları yöntemleri daha fazla 

kullanılmaktadır. Görsel dönüşümlerde ilk olarak ses sinyalleri gri ölçekli görsellere 

dönüştürülmüştür. Ham sinyal ile gri ölçekli sinyal arasında karşılaştırma yapıldığında 

gri ölçekli görsellerin daha etkili bir şekilde özellik çıkarımında kullanıldığı 

görüntülenmektedir (Chong Up 2011). Sonrasında iki boyutlu gri ölçekli sinyaller yerine 

renkli dönüşümler yapılarak sinyal dalgacıklarının, sınıflandırma işleminde daha etkili 

kullanıldığı gözlemlenmiştir (Lu, C. ve ark. 2016). Tek boyutlu sinyaller sezgisel bilgi 

içermez iken iki boyutlu sinyal görselleri sezgisel bilgi içermektedir. Sezgisel yani zengin 

bilgiler sayesinde sınıflandırma işlemlerinde hız ve verimlilik artmaktadır. Bundan 

sonraki bölümlerde tez çalışması kapsamında denenen tüm dönüşümlerin matematiksel 

anlatımı ve MATLAB (Moler, C. ve ark. 1982) uygulaması ile birlikte anlatılmaktadır. 

 

3.2.2. Zaman-frekans dönüşümlerinin uygulanması 

 

Zaman-frekans analizi, çakışma olmaksızın 1 Hz frekans çözünürlüğüyle bir saniyenin 

her bloğunda Kısa Süreli Fourier Dönüşümüne dayalıdır. Bu dönüşüm sayesinde 

logaritmik ölçekte spektrogramlar ile sonuçlar temsil edilmektedir. Elde edilen bu 

sonuçlar iki boyutlu görüntülere dönüştürülür. Diğer sinyal işleme ve görüntü verilerinin 

oluşturulması hakkında aşağıdaki bölümlerde detaylı bilgilendirme yapılmaktadır. 
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a) Spektrogram 

 

Spektrogram, zaman düzleminde değişen bir titreşim sinyalinin frekans 

spektrumunun görsel olarak gösterimi olarak tanımlanır (Flandrin, P. 1998). Daha 

detaylandıracak olursak spektrogram, belirli bir dalga biçiminde sunulan çeşitli 

frekanslardaki bir sinyalin zaman içindeki gücünün veya genlik yüksekliğinin görsel 

bir temsilini sağlar. Spektrogramlar aynı zamanda enerji seviyelerinin zaman içinde 

nasıl değiştiğini de göstermektedir (Nanni, L. ve ark. 2018). Makine rulmanlarından 

elde edilen sinyallerin titreşimlerini ayırt etmek ve özelliklerini belirlemek için 

spektrogramlar kullanılmaktadır.  

 

b) Sürekli dalgacık dönüşümü (SDD) 

 

Dalgacık dönüşümü, sinyallerin zaman-frekans gösteriminin elde edilmesi için 

kullanılan bir çeşit dönüşüm fonksiyonudur (Hakan, A. L. P. ve ark. 2008). Sürekli 

dalgacık dönüşümü ise bir sinyali dalgacıklara yani sürekli bir zaman içerisinde 

oldukça küçük salınımlara ayrıştırmak için kullanılır. Klasik Fourier Dönüşümü, bir 

sinyali sonsuz uzunluktaki sinüslere ve kosinüslere ayrıştırır ve zaman boyunca 

yerelleştirme bilgisini etkili bir şekilde kaybeder. Sürekli Dalgacık Dönüşümü, 

Fourier dönüşümünün genelleştirilmiş halidir. Sürekli Dalgacık Dönüşümünde belirli 

bir değişken aralık, sinyal süresinde kaydırılır bu sayede başlangıç ve bitiş arasında 

faz spektrumu araştırılır (Büssow, R. 2007). SDD’ler genel olarak sinyallerin değişen 

özelliklerini haritalamak için ve ayrıca bir sinyalin durağan olup olmadığı durumlarda 

tercih edilir.  

 

SDD yaklaşımında, genelleştirilmiş Mors dalgacıklarının üyelerinden bir zaman serisi 

sinyali oluşturulur. Mors dalgacıkları 𝜓𝛽,𝛾 olarak temsil edilmektedir. 𝛽γ simgesi ise 

dalgacığın Fourier alanındaki bant genişliğini temsil etmektedir ve γ sembolü ise 

dalgacığın şeklini temsil etmektedir. Zamandaki Mors dalgacıklarının, frekans 

alanındaki tanımı Denklem 3.1’de görüntülenmektedir (Lilly, J. M. 2017). 
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 𝜓𝛽,𝛾(𝑡) =
1

2𝜋
∫ 𝜳𝛽,𝛾(𝜔)𝑒𝑖𝜔𝑡𝑑𝜔

∞

−∞

, 𝜳𝛽,𝛾(𝜔) = 𝛼𝛽,𝛾𝜔𝛽𝑒−𝜔𝛾
× {

 1,              𝜔 > 0  
1 2⁄ , 𝜔 = 0  
0,              𝜔 < 0 

 (3.1) 

 

Denklem 3.1’deki  𝜔 sembolü radyan cinsinden frekanstır.  𝛼𝛽,𝛾 , dalgacıkları frekans 

alanında normalleştiren sabit bir değere karşılık gelmektedir ve Denklem 3.2’deki 

formüller tahmin işlemini gerçekleştirir. 

 

 𝛼𝛽,𝛾 ≡ 2 (
𝑒𝛾

𝛽
 )

𝛽/𝛾

 (3.2) 

 

Denklem 3.1 ve Denklem 3.2’de yer alan formüller birleştirildiğinde sonuç olarak 

𝑥(𝑡) sinyalinin sürekli dalgacık dönüşümü hesaplanır (Lilly, J. M. ve Olhede, S. C. 

2008). 

 

 

𝑆𝐷𝐷 (𝑡, 𝜔) ≡ 𝜔𝛽,𝛾(𝜏, 𝑠) ≡ ∫
1

𝑠
𝜓𝛽,𝛾

∗ (
𝑡 − 𝜏

𝑠
)

∞

−∞

𝑥(𝑡)𝑑𝑡

=
1

2𝜋
∫ 𝑒𝑖𝜔𝑡𝜳𝛽,𝛾

∗ (𝑠𝜔)𝑋(𝜔)𝑑𝜔
∞

−∞

 

(3.3) 

 

Denklem 3.3’te görüntülenen 𝑋(𝜔) fonksiyonu 𝑥(𝑡)’nin Fourier dönüşümüdür. ∗ 

(yıldız) operatörü ise eşlenik işlemidir. Ölçek değişkeni olan 𝑠 sembolü ise zaman 

alanında dalgacığın sıkıştırılması veya gerilmesi durumunu belirtir. Yeniden 

ölçeklendirilmiş frekans etki alanı dalgacığı 𝛹𝛽,𝛾
∗ (𝑠𝜔) genel bir maksimuma sahiptir. 

Burada 𝜔𝑠 = 𝜔𝛽,𝛾/𝑠  eşitliği ölçek frekansıdır (Lilly, J. M. 2017).  
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Şekil 3.3. NASA rulman veri seti ile sürekli dalgacık dönüşümü 

 

Şekil 3.3.’te bizim tez çalışmamızda hazırladığımız normal ve hatalı durumlara ait 

metin tipindeki titreşim sinyalleri kullanılarak, zaman-frekans alanında SDD ile 

oluşturulan görseller görüntülenmektedir. Normal durum ile hatalı durumlar açık 

şekilde görüntülenmektedir. Dış yatak arızası ve iç yatak arızası için oluşturulan 

görsellerde benzerlik yakalandığı için bizim çalışmamızda arıza tespitinde tercih 

edilmemiştir. 
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c) Dalgacık tabanlı senkron sıkıştırma dönüşümü (DTSD-WSST) 

 

Dalgacık Tabanlı Senkron Sıkıştırma Dönüşümü, makine titreşimleri ve fizyolojik 

sinyalleri gibi salınımlı modlara sahip çok bileşenli sinyalleri analiz etmek için 

kullanılan bir çeşit zaman-frekans analiz yöntemidir. Birçok salınım modlarına sahip 

olan bu sinyallerin çoğu, genlik modülasyonlu ve frekans modülasyonlu bileşenlerin 

toplamı olarak formülize edilebilir. Bu gösterim Denklem 3.4’te açıkça 

görüntülenmektedir (Mallat, S. 1999).  

 

 ∑ 𝐴𝑘

𝐾

𝑘=1

(𝑡)𝑐𝑜𝑠(2𝜋𝜙𝑘(𝑡)) (3.4) 

 

Denklem 3.4’te bulunan 𝐴𝑘(𝑡) yavaş değişen genlik bilgisidir. 𝜙𝑘(𝑡) ise anlık fazdır. 

Genlik ve frekans değerinin zamanla değişmediği yerlerde hiçbir varyasyonun 

olmadığı tepesi kesik bir Fourier serisi, bu sinyallerin özel bir durumunu benzer 

şekilde ifade etmektedir. 

 

Dalgacık dönüşümü ve diğer doğrusal zaman-frekans analiz yöntemleri, sinyali bir 

zaman-frekans atomları sözlüğü ile ilişkilendirerek bu sinyalleri bileşenlerine ayırır 

(Mallat, S. 1999). Dalgacık dönüşümleri, zaman-frekans atomu olarak bir ana 

dalgacığın çevrilmiş ve ölçeklenmiş versiyonlarını kullanır. Bahsi geçen bu zaman-

frekans atomları, sinyal analizinin keskinliğini etkileyerek analiz sonucunu zayıflatır. 

Dalgacık senkronize edilmiş dönüşümü, ana dalgacığın yayılma etkilerini telafi etmek 

için sinyal enerjisini frekansta yeniden atayan bir zaman-frekans yöntemidir. Diğer 

zaman-frekans yöntemlerinden farklı olarak senkron-sıkıştırma işlemi yalnızca 

frekans yönünde enerjiyi yeniden atar (Daubechies, I. ve ark. 2011). Bu sayede 

sinyalin zaman çözünürlüğü korunmuş olur. 
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Şekil 3.4. NASA rulman veri seti ile DTSD 

 

Şekil 3.4.’te bizim tez çalışmamızda hazırladığımız normal ve hatalı durumlara ait 

metin tipindeki titreşim sinyalleri kullanılarak, zaman-frekans alanında DTSD ile 

oluşturulan görseller görüntülenmektedir. Normal durum ile hatalı durumlar için 

oluşturulan bu görsellerin birbirlerine benzerlik oranları gözler görülür seviyelerde 

olduğu için bizim çalışmamızda tercih edilmemiştir. Şekil 3.4’teki gibi birbirine 

benzer görsellerin kullanımı doğruluk değerlerini her yöntem için birbirine 

yaklaştıracağından arıza tespiti zorlaşacaktır. 
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d) Fourier tabanlı senkron sıkıştırma dönüşümü (FTSD) 

 

Genel olarak standart dönüşümler arasında yer alan Fourier dönüşümü ve Fourier 

Tabanlı Senkron Sıkıştırma Dönüşümü karşılaştırıldığında Fourier Dönüşümü, 

genellikle fiziksel sistemlerin veya sensörlerin tepkisini modellemek için kullanılan 

doğrusal yani zamanla değişmeyen filtrelerle doğrudan ilişkilidir (Rueda, A. ve 

Krishann, S. 2019). Buna karşın Senkron Sıkıştırma Dönüşümü (SSD) ise salınımlı 

modlara sahip çok bileşenli sinyalleri analiz etmek için kullanılabilen bir dönüşüm 

yöntemidir (Thakur, G. 2014). Senkron sıkıştırma dönüşümü, değiştirilmiş bir Kısa 

Zamanlı Fourier Dönüşümü'ne (KZFD) dayalı bir yöntemdir. FTSD’nin matematiksel 

hesabının gösterimi aşağıdaki denklemlerde görüntülenmektedir.  

 𝐾𝑍𝐹𝐷(𝜏, 𝜂) = ∫ 𝜔(𝑡 − 𝜏)𝑥(𝑡)𝑒−𝑖𝜂𝑡𝑑𝑡 (3.5) 

Denklem 3.5’te bulunan 𝜂 sembolü frekans indeksini temsil eder. 𝜔(𝑡) ise 

yerelleştirme için kullanılan pencere fonksiyonudur. İkisinin birleşiminden oluşan 

𝜔𝑠(𝜏, 𝜂) fonksiyonu ise her indeks için Denklem 3.6’da görüldüğü gibi anlık frekans 

hesabını gerçekleştirir (Thakur, G. 2014). 

 𝜔𝑠(𝜏, 𝜂) = −𝑖(𝐾𝑍𝐹𝐷(𝜏, 𝜂))
−1 𝜕𝐾𝑍𝐹𝐷(𝜏, 𝜂)

𝜕𝜂
 (3.6) 

Sonuç olarak Denklem 3.7’deki FTSD dönüşüm fonksiyonu elde edilmiş olur. 

 𝐹𝑇𝑆𝐷(𝑡, 𝜔) =
1

𝜔(0)
∫ 𝛿(𝜔 − 𝜔𝑠(𝑡, 𝜂)) 𝐾𝑍𝐹𝐷(𝑡, 𝜂)𝑑𝜂 (3.7) 
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Şekil 3.5. NASA rulman veri seti ile FTSD 

 

Şekil 3.5.’te bizim tez çalışmamızda hazırladığımız normal ve hatalı durumlara ait 

metin tipindeki titreşim sinyalleri kullanılarak, zaman-frekans alanında FTSD ile 

oluşturulan görseller görüntülenmektedir. Görüntülerde hatalı durumlar genlik 

seviyelerine göre renklendirilmiştir. Şekil 3.5’te açıkça görüldüğü gibi hata 

oluştuğundaki genlik değerleri farklı arıza durumları için aynıdır. Bu nedenle bu 

yöntem bizim tez çalışmamızda tercih edilmemiştir. 

 

e) Wigner-ville dağılımı (WVD) 

 

Bilinen zaman-frekans dönüşümleri arasında sinyal işleme konusunda en eski 

yöntemdir. Geçmişte, nesne algılama ve görüntüleme için kullanılırken günümüzde 

sinyal analizi konusunda sıkça kullanılmaktadır (Allen ve Mills, 2004). Wigner-Ville 

potansiyel olarak zamanla değişen sinyallerin analizinde çok kullanışlı bir araçtır 
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(Bayrak, Y. ve ark. 2011). Wigner-Ville Dağılımı, harika bir zaman-frekans 

çözünürlüğü sağlar. Denklem 3.8’de matematiksel hesabına ait gösterim 

görüntülenmektedir. 

  𝒲𝑓,𝑔(𝑡, 𝜔) = ∫ 𝑥(𝑡 + 𝜏/2)�̅�
∞

−∞

(𝑡– 𝜏/2)𝑒−𝒾𝓌𝜏𝑑𝜏 (3.8) 

Denklem 3.8’deki 𝒲𝑓,𝑔(𝑡, 𝜔) fonksiyonu 𝑥(𝑡 + 𝜏/2)�̅�(𝑡 –  𝜏/2) işlemini dönüştüren 

çekirdek fonksiyondur. 𝜏 sembolü ise sinyalin zaman düzeyindeki kaymasını ifade 

etmektedir (Li, Y. ve Zheng, X. 2008). 

 

 
 

Şekil 3.6. NASA rulman veri seti ile Wigner-Ville dağılımı 

 

Şekil 3.6.’da bizim tez çalışmamızda hazırladığımız normal ve hatalı durumlara ait 

metin tipindeki titreşim sinyalleri kullanılarak, zaman-frekans alanında Wigner-Ville 

Dağılımı ile oluşturulan görseller görüntülenmektedir. Görseller genlik seviyelerine 

göre renklendirilerek oluşturulmaktadır. Genlik değerinin yoğun olması durumunda 
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Wigner-Ville Dağılımı (Li, Y. ve Zheng, X. 2008) tercih edilmektedir. Bizim 

çalışmamızda elde edilen görseller incelendiğinde, genlik yoğunluğu düşük olduğu 

için tercih edilmemektedir. 

 

f) Sabit-Q durağan olmayan gabor dönüşümü (CQT) 

 

Sabit-Q Durağan Olmayan Gabor Dönüşümü, genellikle doğrusal olmayan ve 

durağan olmayan sinyaller için kullanılan bir çeşit zaman-frekans gösterimidir 

(Youngberg, J. ve Boll, S. 1978). Tanım içerisinde geçen Gabor Dönüşümü hem 

zaman hem de frekans lokalizasyon özelliklerini tek dönüşüm fonksiyonu ile bir araya 

getirmek için kullanılan bir çeşit (Kısa Zamanlı Fourier Dönüşümü olarak bilinen) 

spektrogramdır (Youngberg, J. ve Boll, S. 1978). Sabit-Q Durağan Olmayan Gabor 

Dönüşümü ses işleme için tasarlanmıştır. Dönüşüm işlemi, bir Q faktörü yani 

belirlenen her bir pencerenin merkez frekansının bant genişliğine oranıyla belirlenir. 

Matematiksel hesaplamasına ait gösterim aşağıda belirtilen denklemlerde 

görüntülenmektedir. 

 𝑎𝓌(𝑘) = 𝑔𝓌(𝑘)𝑒𝓲𝟐𝝅𝑘𝒇𝓌 𝒇𝒔⁄ , 𝑘 ∈ ℤ (3.9) 

 𝑓𝓌 𝑓𝑠⁄ = 𝑄 𝐹𝑎𝑘𝑡ö𝑟 (3.10) 

Denklem 3.9’daki 𝑔𝓌(𝑘) fonksiyonunun sıfır merkezli pencere işlevi olduğunda, 

bölme merkezi frekansı 𝑓𝓌’dir.𝑓 ise örnekleme oranını ifade etmektedir. 𝑎𝓌(𝑘)’nin 

eşleniği elde edildikten sonra, CQT Denklem 3.11’de belirtilen toplam bloğu ile 

hesaplanır. 

 𝐶𝑄𝑇(𝑡, 𝓌) = ∑ 𝑥(𝑘)𝑎𝓌
∗ (𝑘 − 𝑡) 

𝐾

𝑘=0

 (3.11) 
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Şekil 3.7. NASA rulman veri seti ile Sabit-Q durağan olmayan gabor dönüşümü 

 

Şekil 3.7.’de bizim tez çalışmamızda hazırladığımız normal ve hatalı durumlara ait 

metin tipindeki titreşim sinyalleri kullanılarak, zaman-frekans alanında Sabit-Q 

Durağan Olmayan Gabor Dönüşümü ile oluşturulan görseller görüntülenmektedir. 

Her durum için ayrı ayrı 1500’er görsel oluşturulmuştur. Oluşturulan görsellerin 

birbirlerine benzerliğinin yüksek olması sebebiyle bu yöntem tercih edilmemiştir. 

 

g) Hilbert huang dönüşümü (HHD) 

 

Hilbert Huang Dönüşümü, bir sinyal içerisindeki enerjinin veya gücün frekans 

boyunca nasıl dağıldığının açıklanmasını sağlar. Açıklanan dağılımlar, bir sinyalin 

anlık frekansını ve genliğini temel alırlar (Huang, N. E. ve ark. 1998). Hilbert-Huang 

dönüşümü durağan olan veya durağan olmayan durumlar için sonuçlar 

üretebilmektedir ve bu özelliği sayesinde hata sınıflandırılmasında yaygın olarak 

kullanılmaktadır. Hilbert-Huang Dönüşümü temelde iki adımdan oluştur. Bunlardan 

ilk adım aynı zamanda anahtar kısım Ampirik Mod Ayrıştırmasıdır (AMA). Ampirik 
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Mod Ayrıştırması, evrişimi kullanarak, İçsel Mod Fonksiyonlarını sinyalden 

çıkarmaya yardımcı olur. Bu aşamadan sonra AMA’ya Hilbert Dönüşümü uygulanır 

(Huang, N. E. ve ark. 1998). Aşağıdaki denklemlerde Hilbert-Haugh Dönüşümü ‘nün 

matematiksel hesaplaması görüntülenmektedir. 

 

 𝑦𝑖(𝑡) =
1

𝜋
𝑃 ∫

𝑥𝑖(𝜏)

𝑡 − 𝜏

∞

−∞

𝑑𝜏 (3.12) 

 𝑧𝑖(𝑡) = 𝑥𝑖(𝑡) + 𝒾𝑦𝑖(𝑡) = 𝑎𝑖(𝑡)𝑒𝒾𝜃𝑖(𝑡) (3.13) 

 𝑎𝑖(𝑡) = |𝑥𝑖(𝑡) + 𝒾𝑦𝑖(𝑡)|, 𝜃𝑖(𝑡) = tan−1 (
𝑦𝑖(𝑡)

𝑥𝑖(𝑡)
) (3.14) 

 𝐻𝐻𝐷′𝑛𝑖𝑛 𝐹𝑟𝑒𝑘𝑎𝑛𝑠 𝐵𝑖𝑙𝑒ş𝑒𝑛𝑖 (𝑡, 𝓌) = 𝓌𝑖(𝑡) =
𝑑𝜃𝑖(𝑡)

𝑑𝑡
 (3.15) 

 

Denklem 3.12’de görüntülenen 𝑃, Cauchy ana değeridir. 𝑥𝑖(𝜏) fonksiyonu ise 

kaydırılmış ampirik mod ayrıştırıcı çıkışıdır. Hilbert Dönüşümü ‘nün sonucu 𝑦𝑖(𝑡) 

fonksiyonu ile ifade edilir. Bu formülden karmaşık bir eşlenik çift oluşturmak, 

Hilbert-Huang Dönüşümü ’nü sonuçlandırır (Huang, N. E. ve ark. 1998). 
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Şekil 3.8. NASA rulman veri seti ile Hilbert Huang dönüşümü 

 

Şekil 3.8.’de bizim tez çalışmamızda hazırladığımız normal ve hatalı durumlara ait 

metin tipindeki titreşim sinyalleri kullanılarak, zaman-frekans alanında Hilbert Huang 

Dönüşümü ile oluşturulan görseller görüntülenmektedir. Oluşturulan görsellerde hata 

durumları etkin bir şekilde görüntülenmemektedir. Girdi sinyalinin doğrusal olmadığı 

durumlarda, Hilbert Huang Dönüşümü (Karatoprak, H. E. 2019) frekansları ayırmaya 

eğimli olduğu için hata durumunu etkin tespit edememektedir. Bizim tez 

çalışmamızda aynı frekanslarda farklı rulmanların sağlık durumları önemli olduğu 

için bu yöntem tercih edilmemektedir. 

 

h) Dağılım diyagramı (Scattergram) 

 

Dağılım diyagramı, kısa tanımıyla spektral katsayıları görselleştirme yöntemidir 

(Andén, J. ve Mallat, S. 2014). Dağılım diyagramı, normalde değişkenler arasındaki 

ilişkiyi gözlemlemek ve gözlemlediklerini görsel olarak göstermek için kullanılan bir 

çeşit analiz türüdür (Nanni, L. ve ark. 2018). Dağılım diyagramı dönüşümleri, farklı 
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dalgacıklarla hesaplanarak daha iyi frekans çözünürlüğü elde edilmeye çalışılır. 

Başlangıçta yatak hatası sınıflandırması için transfer öğrenme girdisi olarak 

kullanılması amaçlanmasa da dağılım diyagramlarının görüntü sınıflandırması için 

yararlı olduğu Andén, J., ve Mallat, S.’nin 2014’te yapmış olduğu çalışmada 

kanıtlanmıştır. 

 

Dağılım diyagramı, evrişim ve modül işlemlerinin yinelemeli iterasyonlarıyla çok 

sıralı spektrum katsayılarını hesaplar. 𝜓𝜆1
, 𝜓𝜆2

, 𝜓𝜆3
, . . . , 𝜓𝜆𝑘

dalgacıkları ile 

konvolüsyondan sonra lineer olmamayı sağlayan modül işlemi devreye alınır. Bu 

işlemlerin çıktısı daha sonra ortalama almak için kullanılan düşük geçiş filtresi 𝜙(𝑡) 

ile evrilir. Farklı düşük geçişli filtreler, farklı zaman-frekans görüntüleri verir. Bu 

nedenle iki ayrı filtre kullanarak sonuçları doğrulamak gerekmektedir (Andén, J., ve 

Mallat, S. 2014). 

  

Matlab’de yapılan çalışmada, 'FilterBank' özelliği 1'e atandığında, her bir 

hata/sağlamlık durumunun ortaya çıkan dağılım diyagramı görüntüleri Şekil 3.8'de 

görüntülenmektedir. Görsellerde normal ve arızalı durumların oluşturduğu sinyal 

farklılıkları açıkça görüntülenmektedir. Rulmanlar sağlıklı çalışmaya devam ettiğinde 

1 kHz seviyelerinde sabit bir frekans mevcuttur. Bu frekans değerinin sağlıklı 

olmayan durumlarda dağıldığı gözlemlenmiştir. Bu dağılımlardan doğru tespitler 

çıkartmak için dağılım diyagramı yöntemi kullanılmıştır (Andén, J., ve Mallat, S. 

2014). 
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Şekil 3.9. Normal durum ve iç yatak arızasının dağılım diyagramı gösterimi 

 

 
 

Şekil 3.10. Dış yatak arızalarının dağılım diyagramı gösterimi 

 

Şekil 3.9. ve Şekil 3.10’da bizim tez çalışmamızda hazırladığımız normal ve hatalı 

durumlara ait metin tipindeki titreşim sinyalleri kullanılarak, zaman-frekans alanında 

Dağılım Diyagramı ile oluşturulan görseller görüntülenmektedir. Oluşturulan 

görsellerde hata durumları ve sağlıklı durum gözle görülür seviyelerde birbirinden 

ayrışmaktadır. Dağılım diyagramının (Ambika, P. S. ve ark. 2019) diğer 
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yöntemlerden ayrılan özelliği iki farklı değişken durum arasında ilişkiyi etkin bir 

şekilde incelemesidir. Dağılım diyagramları, iki farklı değişken arasında doğrusal bir 

ilişki olup olmadığını incelemektedir. Eğer ilişki varsa iki değişken arasındaki 

ilişkinin yönünü ve gücünü belirmektedir.  Bizim tez çalışmasında kullanım tercihi, 

ilişkili gibi görülen iki farklı t zamanındaki sinyalin hatayı aynı sebeple oluşturup 

oluşturmadığının ayrıştırılmasıdır. İki farklı t zamanlarından oluşturulan dağılım 

diyagramları görüntülerinde ilişki noktalarının birbirlerine en yakın kümelendiği 

noktalarda ilişki en güçlü aşamadadır. Bu durum incelendiğinde benzerlik 

uzaklaştıkça rulmanlar sağlıklı durumdan ayrışmaktadır. Bu sayede arıza durumların 

tespiti kolaylaşmaktadır. Dağılım diyagramı yöntemi, bu durumlar göz önünde 

bulundurulduğunda bizim tez çalışmamızda tercih edilmektedir. 

 

3.2.3. Evrişimsel sinir ağlarının MATLAB ile uygulanması 

 

Aşağıdaki adımlar MATLAB uygulamasında baştan sona sürecin işleyiş adımlarıdır. 

Süreç anlatılırken kodlama kısımlarında anahtar kısımlar belirtilmektedir. 

 

Verinin Hazırlanması: Bu adımda NASA Rulman Veri Seti her rulman için girdi 

olabilecek şekilde hazırlanmaktadır. 204 800 adet titreşim sinyali içeren dört farklı metin 

dosyası hazırlanmıştır. Bu metin dosyaları normal durum, iç yatak arızası ve iki farklı 

rulmanda görülen dış yatak arızası durumlarının titreşim sinyallerini sayısal olarak 

içermektedir. 

 

Verinin Görüntülere Dönüştürülmesi: Titreşim sinyalleri, derin öğrenme 

yöntemlerinin daha etkin kullanılabilmesi için zaman-frekans uzayında “Dağılım 

Diyagramı” yöntemiyle görsellere dönüştürülmektedir. Dağılım Diyagramı, bir önceki 

bölümde anlatılan sekiz dönüşüm içerisinde en yüksek doğruluğu vermektedir. Bu 

nedenle tercih edilmektedir. 

 

Verinin Yüklenmesi: Matlab’ın içerisinde yer alan aşağıdaki komut ile görüntü 

sinyalleri eğitimde kullanılabilmek için Matlab çalışma alanına yüklenmektedir. 

imageDatastore("Scattergram","IncludeSubfolders",true,"LabelSource","foldernames"); 
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Yüklendikten sonra uygulanacak derin evrişimli sinir ağları yöntemlerinden giriş 

katmanlarında kabul edilen çözünürlük değerlerine göre artırılmış görüntü veri deposuna 

aşağıdaki komutla çevrilmektedir.  

augTrain=augmentedImageDatastore([227 227], healthTrain); 

augValidation=augmentedImageDatastore([227 227], healthValidation); 

Bu çevrim eğitim ve doğrulma işlemleri için ayrı ayrı oluşturulmaktadır. ResNet ve 

GoogLeNet 224 x 224 çözünürlüğe sahip görselleri işleyebilirken AlexNet 227 x 227 

çözünürlükteki görselleri işlemektedir. 

 

Evrişimli Sinir Ağları’nın Yüklenmesi: Bu aşamada Matlab’in “Derin Öğrenme Araç 

Kutusu” içerisinde yer alan “Derin Öğrenme Tasarımcısı” açılır. Buradan her ağ için ayrı 

ayrı çağırılmaktadır. 

net = AlexNet | GoogLeNet | ResNet-50 |; 

 

Veri Katmanı Kontrolleri: Evrişimli sinir ağı yüklendikten sonra ilk olarak veri (giriş) 

katmanındaki kabul edilen çözünürlük ile artırılmış görüntü veri depolarının eşit olup 

olmadığı kontrol edilmektedir ve uyumsuzluk durumu varsa düzenlenmektedir. 

 

Tam Bağlantılı Katman Kontrolleri: Giriş katmanında hazırlanan dört farklı durum için 

tam bağlantılı katmanda çıkış boyutu dört olarak belirlenir. Uygulanan yöntemde sistemin 

yeniden öğrenmesi gerektiği için ağırlık öğrenme oranı ve sapma oranı değerleri 10 olarak 

berlirlenmiştir (Satya, G. 2020).  

 

Sınıflandırma Katmanı Kontrolleri: Bu katman aynı zamanda çıkış katmanıdır. Çıkış 

katmanı içerisinde dört farklı tipte kaç adet görsel yüklenmesi yapıldıysa, çıkış 

katmanının sayısı aynı oranda belirlenmektedir. 

 

Eğitim Ayarları: İlk olarak optimizasyon yöntemi olarak Adaptif Moment Tahmini 

(Adam) seçilmektedir.  Adam’ın seçilmesindeki sebep, ilk iterasyondan itibaren yüksek 

düzeltme işlemi uygulayarak hızlı bir şekilde sonuca yakınsama eğilimidir. Ayrıca bu 

yöntem ile gürültülü veri setleri kolaylıkla optimize edilmektedir. İlk Öğrenme Oranı 

0.0001 olarak belirlenmektedir. Bunun sebebi ise görsellerdeki modeller küçük olduğu 
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için minimum noktalarını bulurken aşma (overshoot) ve sapma (diverge) durumlarından 

kaçınılması içindir (Srivasta, N. ve ark. 2014). Eğitim ayarlarından, parametre 

güncellemesinin gerçekleştiği ağa verilen toplam alt örnek sayısı, eğitim gerçekleştirilen 

bilgisayarın özelliklerinin çok yüksek olmaması sebebiyle 32 olarak belirlenmektedir. Bu 

işlemlerin kod olarak gösterim özeti aşağıda belirtilmektedir. Ayarlar tamamlandıktan 

sonra eğitim süreci başlamaktadır. 

 

-Training options: {‘Solver’, ‘InitialLearnRate’,‘MiniBatchSize’}; 

-net = trainNetwork(augimdsTrain, lgraph, options); 

 

Doğruluk ve Kayıp Grafiği Oluşturma: Süreç tamamlandığında doğruluk ve kayıp 

grafiği oluşmaktadır. Bu grafikte eğitim süresi yaklaşık 1500 iterasyon ile 

tamamlanmaktadır. Ama isteğe göre doğruluk değeri erken aşamada tam doğruluğa 

ulaşırsa süreç durdurulabilir. 

 

Eğitim Makinesi Kaynak Temizlemesi: Süreç tamamlandığında eğitim makinesindeki 

kullanılan kaynak durumları temizlenmektedir. Bu sayede sonuç raporlarını kıyaslarken 

tüketilecek kaynak için alan sağlanmaktadır.  

 

Doğruluk Değerlerinin Karşılaştırılması: Eğitim tamamlandığında uygulanan 

evrişimli sinir ağlarının grafik olarak karşılaştırma örneklerinden bir tanesi aşağıdaki kod 

parçacığı ile belirtilmektedir.  

 

plot(smooth(googlenetInfo.TrainingAccuracy(1:4)),'LineWidth',1.5) 

grid on 

ylim([0,120]) 

plot(smooth(resnetInfo.TrainingAccuracy(1:4)),'LineWidth',1.5) 

plot(smooth(alexnetInfo.TrainingAccuracy(1:4)),'LineWidth',1.5) 

legend('ResNet-50','GoogLeNet','AlexNet') 
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3.2.4. Rulman arızalarının sınıflandırılması 

 

Rulman arıza sınıflandırmasında derin sinir ağları kullanılabilmesi için veri seti 

boyutunun büyük olması gerekmektedir. Rulmanlarda arıza durumlarının oluşması uzun 

yıllar alabileceğinden birçok çalışmada dış etmenlerle yapay olarak arıza durumu 

oluşturulmuş rulmanlar kullanılmıştır. Araştırmacıların derin sinir ağları ile rulman arıza 

tespiti konusundaki araştırmalarında kullanabilmeleri için NASA ve Cincinnati 

Üniversitesi ortaklığında Akıllı İmalat Sistemleri Laboratuvarı’nda elde edilen rulman 

veri seti oluşturulmuştur (Lee, J. ve ark. 2007). Bu veri seti farklı yöntemlerin 

karşılaştırılmasında kullanılmak üzere standart bir hizmet sağlamaktadır. Rulman 

arızalarının karşılaştırılmasında, algılayıcılar tarafından elde edilen titreşim sinyalleri, 

rulmanların farklı dönüş hızlarında sağlıklı ve arızalı durumlardan toplanan sinyallerdir. 

 

NASA Rulman Veri Seti ile önceden yapılmış olan çalışmalarda 7 farklı sağlıklı veya 

arızalı durum tespit edilmiştir (Qui, H. ve ark. 2006). Bu sağlıklı veya arızalı durumların 

isimleri aşağıda görüntülenmektedir. 

 

• Erken Durum (Rulmanların ilk alıştırması) 

• Normal Durum 

• Şüpheli Durum (Rulmanların sağlık durumun kötüye gitmesi) 

• Arızaya Yakın Durum (Rulman 1 ve 2’de arızalı olmayan fakat arızaya yakın olan 

durum) 

• İç Yatak Arızası (Rulman 3) 

• Yuvarlanma Elemanı Arızası (Rulman 4) 

• Dış Yatak Arızası (Rulman 4) 

 

Yukarıda görüntülenen rulman durumları incelendiğinde titreşim sinyalleri standart 

sinyal işleme yöntemleriyle ayırt edilemeyecek kadar birbirlerine yakındır. Bu noktada 

sinyallerin görüntülere dönüştürülmesi ve analiz edilmesi etkili bir yöntem olmaktadır. 

Hesaplama karmaşıklığını azaltma ve öğrenme algoritmasının performansını iyileştirmek 

için belirli etiketler seçilmesi gerekmektedir (Qui, H. ve ark. 2006).  
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Tez çalışması kapsamında NASA Rulman Veri Seti’nden alınan titreşim sinyalleri 

sınıflandırılarak arızalı ve arızasız durumlara karar verilmiştir. Arıza sınıflandırması için 

temelde iki yaklaşım vardır. İlk yaklaşım, sinyalden zaman alanı, frekans alanı ve faz 

alanı özelliklerini çıkartmaktır. İkinci yaklaşım ise çeşitli makine öğrenmesi ve derin sinir 

ağları kullanılarak özellik alanı üzerinde eğitim gerçekleştirir. 
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4. BULGULAR 

 

Bu bölümde, AlexNet, ResNet-50 ve GoogLeNet olmak üzere üç farklı evrişimli sinir ağı 

yönteminin rulman arıza tespitinde nasıl uygulandığı ile ilgili yöntemler ve sonuçlar 

belirtilmektedir. Sonuçlar elde edilirken girdi olacak benzersiz görsellerin hazırlanması 

işlemiyle sürecin başlangıç kısmı belirtilmiştir. Hedeflenen modelin eğitimi için normal 

durum, iç yatak arızası ve farklı kanallarda oluşan iki dış yatak arızası için 6000 adet 

görsel kullanılmıştır. Bu 6000 adet görsel dört durum için 1500’er parçaya bölünmüştür. 

Sonrasında oluşturulan derin sinir ağları yöntemlerini doğrulamak için 7500 iç yatak 

arızası, 4500’er dış yatak arızası ve normal durumu güçlendirmek için 2500 adet normal 

durum görseli kullanılmıştır. Tüm bu görseller üç farklı sinir ağı yöntemi için ayrı ayrı 

eşit olarak uygulanmış ve sonuçları grafiksel olarak kaydedilmiştir. Tüm eğitim ve 

doğrulama işlemlerinde MATLAB R2022a programı kullanılmıştır.  

 

Eğitim işlemlerinde MATLAB’ın makine öğrenmesi ve derin öğrenme 

kütüphanelerinden “Derin Ağ Tasarımcısı (Deep Network Designer)” kütüphanesi 

kullanılmıştır. Derin Ağ Tasarımcısı, kendi içerisinde birden fazla ağ yöntemi 

içermektedir. Ayrıca Derin Ağ Tasarımcısı, kullanıcı dostu arayüzü sayesinde içerisinde 

bulunan önceden eğitilmiş ağ katmanlarının özelliklerinin değiştirilmesinde kolaylık 

sağlamaktadır. Katman sayıları az olan ağ modellerinden AlexNet ile başlayarak %100’e 

yakın bir doğruluk elde edilmek istenmiştir. %100’e yakın başarı GoogLeNet ve ResNet-

50 ağlarında yakalandığı için süreçte üç modelin uygulanması yeterli görülmektedir. 

Sinyal işleme için “Sinyal İşleme Araç Kutusu (Signal Processing Toolbox)” ve 

“Dalgacık Araç Kutusu (Wavelet Toolbox)” kullanılmıştır. Makine öğrenmesi ve model 

doğrulaması işlemlerinin sonuçlarını karşılaştırmak için “İstatistik ve Makine Öğrenimi 

Araç Kutusu (Statistics and Machine Learning Toolbox)” kullanılmıştır. Yöntemlerin 

uygulandığı dizüstü bilgisayarın özellikleri Çizelge 4.1’de belirtilmektedir. 
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Çizelge 4.1. Çalışma gerçekleştirilen bilgisayar özellikleri 

 

Özellik Adı Özellik Bilgisi 

İşletim Sistemi Microsoft Windows 10 Pro 

İşlemci Intel i7-10510U 1,80 GHz 

Bellek Bilgisi 16 GB DDR4 2666 MHz 

Hafıza Bilgisi SK Hynix BC511 256 GB M.2 

Modeli HP EliteBook 840 G7 

 

Tez kapsamında kullanılan görseller, girdi olarak evrişimli sinir ağlarına uygulanmadan 

önce ilgili evrişimli sinir ağının kabul ettiği pencere boyutuna göre düzenlenmektedir. İlk 

olarak işlem burada başlamaktadır. GoogLeNet ve AlexNet ağlarında 224 x 224’lük 

pencere boyutu kabul edilirken, AlexNet’de 227 x 227’lik pencere boyutu kabul 

edilmektedir. Bu bilgilerle girdi olacak görseller eğitim süreci başlamadan önce yeniden 

boyutlandırılmaktadır.  

 

Tez kapsamında önerilen yaklaşımları doğrularken farklı zaman-frekans yöntemleri ile 

titreşim sinyallerinden görüntüler oluşturulmuştur. Zaman-frekans yöntemi olarak 

“Dağılım Diyagramı” seçilmiştir. Bu görüntüler Çizelge 4.2’de temel özellikleri 

görüntülenen, ResNet-50, GoogLeNet ve AlexNet adlarındaki evrişimli sinir ağlarında 

eşit olarak uygulanmıştır. Bu uygulamalar ile arıza durumunun tespiti hedeflenmektedir.  

 

Çizelge 4.2. Makine öğrenmesinde temel eğitim özellikleri 

 
Eğitim Özellikleri AlexNet GoogLeNet ResNet-50 

Öğrenme Oranı     10−4    10−4    10−4 

Mini Parti Boyutu 32 32 32 

Optimize Edici 
Uyarlanabilir Moment 

Tahmini (Adam) 
Adam Adam 

Doğrulama Sıklığı 50 50 50 

Dönem Sayısı 30 30 30 

İterasyon Sayısı 1305 1305 1305 
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Mini Parti Boyutu’nun düşük olması donanım kaynaklarının tüketiminin daha az 

olmasıyla doğru orantılıdır. Çizelge 4.2’de belirtilen özelliklerin dışında kalan tüm 

parametreler Derin Ağ Tasarımcısı’nın varsayılan parametreleridir. Onlarla ilgili 

herhangi bir değişiklik yapılmamıştır. Eğitimlerde ilk hedef 50 iterasyon ile yakalanan 

doğruluk değerini karşılaştırmak olmuştur. Şekil 4.1’de AlexNet’e ait eğitim sürecinin 

doğruluk ve kayıt grafiği görüntülenmektedir. 

 

 
 

Şekil 4.1. AlexNet ağı eğitim sonucu grafik görünümü 

 

AlexNet ile eğitim işlemi gerçekleştirildiğinde 50 iterasyon tamamlandığında doğruluk 

değeri tam olarak başarılı seviyelere erişmemektedir. Aynı şekilde kayıp oranı sıfır 

seviyelerine düşmemiştir. Ancak iterasyon sayıları 100’lere geldiğinde sistem durağan 

hale gelmiş ve doğruluk değeri %99’ları bulmuştur. ResNet-50 ve GoogLeNet’te daha 

erken iterasyonlarda %99 seviyelerine ulaşılırken, AlexNet’te daha ileri iterasyonlarda 

%99’lara ulaşmasının sebebi, derinliğin az olması yani katman sayılarının daha az olması 

nedeniyle görüntü kümelerinden özellikleri öğrenmekte zorlanmasından 

kaynaklanmaktadır. Daha ileri iterasyonlarda yüksek doğruluk değerlerine ulaşması 
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zaman kaybına neden olmaktadır. Bu nedenle bir diğer model olan ve Şekil 4.2’de 

görüntülenen GoogLeNet ağ modeli eğitilmiştir. 

 

 
 

Şekil 4.2. GoogLeNet ağı eğitim sonucu grafik görünümü 

 

GoogLeNet mimarisinde 22 katman derinliği bulunmaktadır. Havuzlama katmanları da 

eklendiğinde 27 katman derinliğine sahip olmaktadır. GoogLeNet modelinde çok dallı 

evrişimler gerçekleştirilebilmektedir. Bu sayede aynı anda birden fazla işlem 

gerçekleştirilerek zamandan kazanç sağlanmaktadır. Şekil 4.2’de görüldüğü üzere süreç 

başladıktan sonra yirminci iterasyon civarına ulaştığında doğruluk değeri % 90 

seviyelerine ulaşmış, aynı şekilde kayıp sayıları sıfır seviyelerine indirgenmiştir. 

AlexNet’te doğruluk değerinde düşüşler %5-%10 seviyelerine ulaşırken GoogLeNet’te 

maksimum %3-%4 seviyelerine düşmektedir. Yaklaşık olarak 60 iterasyon sonrasında 

%99,99 doğruluk seviyesi yakalanmış ve sürecin eğitiminin tamamlanması için erkenden 

doğruluğa erişilmiştir. GoogLeNet modelinde de katmanlarda derinlik arttırıldığında 

hesaplama ve öğrenme noktasında süreçler aksamaya uğramaktadır (Zhang, A. ve ark. 

2021). Bu sorunu çözmek için Şekil 4.3’te görüntülenen ResNet-50 modeli tez 

çalışmasında uygulanmıştır. ResNet-50’de karmaşık süreçlerin çözülebilmesi ve 
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doğruluk değerine erken ulaşabilmek için katmanlar arası kısayollar ile geçişler 

sağlanmaktadır (Wen, L. ve ark. 2020).  

 

 
 

Şekil 4.3. ResNet-50 ağı eğitim sonucu grafik görünümü 
 

ResNet-50 mimarisinde, bir özellik öğrenildiğinde tekrar tekrar öğrenmeye ihtiyaç 

duymamaktadır. ResNet-50’de yer alan tüm katmanlar aynı zamanda katmanlar arası 

bağlantıyı içerisinde bulundurur. Bu sayede öğrenilmiş bilgileri kullanabilir. Sürekli yeni 

özellikler öğrenmeye odaklıdır. Bu özelliği sayesinde ResNet-50 eğitim süresini büyük 

oranda azaltmaktadır. Eğitim süresinin azalması beraberinde doğruluğu arttırmaktadır 

(He, K. ve ark. 2016). Şekil 4.3’te görüldüğü gibi eğitim başladıktan sonra henüz 5-10. 

iterasyonlar arasında %99,99’luk doğruluk değerini yakalamaktadır. Sonrasında ise 

doğruluk değeri maksimum %2 seviyesi kadar düşmektedir. Bu seviyelerin model eğitimi 

ve doğrulama işlemleri için tez çalışması kapsamında yeterli olduğu görüntülenmektedir. 

Yaklaşık olarak 10. iterasyondan sonra kurulan model, doğruluk düzleminde maksimum 

değerlere ulaştığı için erkenden doğruluğa ulaşabilmektedir.  
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Eğitim işlemlerinden sonra doğrulama işlemi için 7500 adet iç yatak arızası, 2500 adet 

normal durum, 4500 adet birinci rulmanda görülen dış yatak arızası ve 4500 adet ikinci 

rulmanda görülen dış yatak arızası görseli dağılım diyagramı yöntemiyle hazırlanmıştır. 

Hazırlanan görseller ile ilk olarak, eğitim verileri ve test verileri arasında hata matrisi 

oluşturulmuştur. Hata matrisi, makine öğrenmesi işlemlerinde oluşturulan tüm 

modellerin performans değerlerinin gerçek ve tahmin edilen değerler arasında 

karşılaştırmasını gerçekleştirmektedir (Şirin, E. 2017). Sonrasında oluşturulan matristen 

sıfır olmayan değerler çıkarılarak maksimum doğruluktaki değerler elde edilmektedir. 

 
Şekil 4.4. Eğitim modellerinin test verileriyle oluşturduğu karışıklık matrisi (A: İç yatak 

arızası, B: Normal durum, C: Dış yatak 1. rulman, D: Dış yatak 3. rulman) 

 

Şekil 4.4’te görüldüğü gibi AlexNet’te % 75,70 oranında doğruluk değeri elde edilmiştir. 

Ondan daha iyi sonuç veren GoogLeNet ise % 98,80 oranında başarılı bir doğruluğa 

sahiptir. Fakat ResNet-50 ile ulaşılan %99,46 doğruluk oranı tam başarıya en yakın 

değerdir ve tez çalışmasında başarılı olarak kabul edilmektedir. AlexNet modeline ait 

karşışıklık matrisinde, daha önce model için eğitilmemiş test görselleri içerisinden 4448 
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adet görseli normal durum olarak algılaması AlexNet’in aşırı öğrenme (over fitting) 

durumunda olduğunu göstermektedir. Bu nedenle GoogLeNet ve ResNet-50 modellerinin 

eğitimine ihtiyaç duyulmuştur. 

 

Bizim gerçekleştirdiğimiz çalışmanın sonuçları, Sanakkayala, D. C. ve arkadaşlarının 

2022’nin ortalarında yapmış olduğu çalışmanın sonuçları ile karşılaştırıldığında ikisinde 

de en iyi doğruluk değeri ResNet-50 modelinde alınmıştır. Sanakkayala ve ark. %94,89 

doğruluk skoru elde ederken geliştirilen tez çalışması %99,46 oranına ulaşmıştır. Şekil 

4.4’te  görüldüğü gibi tez çalışmasında, eğitilen ResNet-50 modelinde çok fazla sayıda 

görsel ile doğrulama işlemi gerçekleştirilmiş ve sapma miktarının az olduğu 

gözlemlenmiştir. Diğer uygulanan yöntemlere göre farklı bir çalışma mantığı olan Zhang, 

B. ve arkadaşlarının 2019’da gerçekleştirmiş olduğu mekanizmada sinyaller herhangi bir 

transfer öğrenme veya görsel oluşturma olmadan doğrulama işlemi gerçekleştirmiştir. 

Doğruluk oranları karşılaştırıldığında Zhang, B. ve arkadaşlarının yapmış olduğu çalışma 

%92,037 test doğrulama oranına sahiptir. Gerçekleştirilen tez çalışmasında bu oranın 

%99,46 olmasını sağlayan etkenlerden biri de seçilen modelin standart sinyal işlemeye 

göre görsel verilerle beslenmesidir. Görsel veri kümelerinde, dönüşüm işlemlerinde 

etiketler oluşturularak ResNet-50 modeliyle daha derine doğrulama işlemleri 

gerçekleştirilebilir. Bu sayede görsel verilerle model eğitmenin, sinyal üzerindeki 

işlemlere karşı avantajlı olduğu görüntülenmektedir. 

 

ROC (Receiver operating characteristic - Alıcı işlem karakteristikleri) Eğrisi, doğrulama 

testlerinde, eğitim verileri ve test verileri arasında güvenilir bir karşılaştırma yapmak için 

kullanılmaktadır. Karşılaştırma yapılırken performans verileri grafiklerde 

gösterilmektedir. Grafiklerde Doğru (Gerçek) Pozitif Oran ve Yanlış Pozitif Oran olmak 

üzere iki parametre bulunmaktadır (Ertorsun, A. ve ark. 2010). Şekil 4.5’te dört arızalı ve 

normal durumun her bir derin evrişimli sinir ağı modelinde doğrulandığı ROC eğrileri 

görüntülenmektedir. AlexNet diğer evrişimli ağlara göre daha başarısız olduğu için 

pozitif oranlarda sapma olduğu gözlemlenmektedir. ResNet-50, %99,99’a yakın bir 

doğruluk oranını elde ettiği için ise tüm durumlarda performansı en iyi olduğu açıkça 

görüntülenmektedir. 
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Şekil 4.5. Evrişimli sinir ağlarının hatalara göre ROC eğrisi  
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Sınıflandırma sonucunda birden fazla sınıf ortaya çıkması durumunda değerlendirme 

ölçümleri de değişmektedir. Bu değerlendirme ölçütleri arasından makine öğrenmesi 

uygulamalarında en çok kullanılan ve her sınıfın kendi doğruluklarının, toplam doğruluk 

ile ortalaması alındığında bulunan değer makro ortalama değeridir (Vaughan, D. 2022). 

Şekil 4.6.’de tüm evrişimli sinir ağlarının tek grafikte makro ortalama değerleri 

görüntülenmektedir. 

 
 

Şekil 4.6. Uygulanan 3 evrişimli sinir ağının doğruluklarının karşılaştırılması 

 

Şekil 4.6’da Makro ortalama değerleri hesaplanırken temelde, her sınıfın doğruluk 

değerinin eşit oranda sınıflara dağılımı incelenmektedir. Burada oluşturulan veri 

kümesinde sayıdan bağımsız olarak bir hesap gerçekleştirilmektedir. Bu sayede sonucun 

doğruluğu ispatlanmaktadır (Vaughan, D. 2022). Şekil 4.6’da da görüldüğü gibi doğru 

pozitif oranı 1’e ne kadar yakınsa sonuç o kadar iyidir. Yani grafik incelendiğinde kırmızı 

renkteki ResNet-50 modelinin verdiği sonucun diğerlerine kıyasla daha iyi olduğu 

görüntülenmektedir.  



   

 

61 

 

 

Şekil 4.6’da görülen ROC eğrisi altında kalan alan Eğrinin Altındaki Alan (AUC) olarak 

adlandırılmaktadır. AUC değeri 1’e ne kadar yakınsa kurulan model o kadar başarılıdır. 

AUC genellikle aynı veri seti ile eğitilmiş olan sinir ağları modellerinin başarı 

değerlerinin karşılaştırılmasında kullanılmaktadır (Narkhede, S. 2018). Şekil 4.7’de AUC 

değerlerinin sütun grafiği gösterimi mevcuttur. 

 

 
 

Şekil 4.7. Arıza tiplerine göre ağların doğruluk oranlarının dağılımı (A: İç yatak arızası, 

B: Normal durum, C: Dış yatak arızası 1. rulman, D: Dış yatak arızası 3. rulman) 

 

AUC görünümünde, turkuaz renkle görüntülenen AlexNet’in normal durum ve birinci 

rulmanda görülen dış yatak arızasını tahmin etme oranı düşüktür. Bunun yanı sıra diğer 

iki yöntem GoogLeNet ve ResNet-50 yüksek başarı oranlarına sahiptir. 
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5. TARTIŞMA ve SONUÇ 

 

Çalışma kapsamında NASA Rulman Veri Seti’nin içerisinden alınan belirli titreşim 

sinyallerinin görsellere dönüştürülerek eğitim ve doğrulama süreçleri ilerletilmiştir. 

Oluşturulan görseller evrişimli sinir ağları kullanılarak bu veri setindeki başarıları 

gözlemlenmiştir. Bu çalışmada asıl savunulan nokta makine bakım ihtiyaçlarının 

erkenden tahmin edilerek, endüstriyel alanda makineden kaynaklı üretim kesintilerinin 

önüne geçmektir. Ses titreşimlerinden elde edilen görseller, ResNet-50, AlexNet ve 

GoogLeNet yöntemleri ile eğitilerek makinelerdeki önemli ekipmanlardan biri olan 

rulmanların standart çalışma ve arıza durumları simüle edilmiştir. Bundan sonra girdi 

olarak gelecek sinyaller, eğitilmiş sinyaller ile aralarındaki uyum açısından incelenerek 

doğrulama işlemine tabi tutulmaktadır. Sunulan yöntemlerden iki yöntem birbirlerine 

daha yakın süreçler üretse de bir tanesi daha başarılı olmayı başarmıştır. Başarılı olan 

yöntem ResNet-50 modelidir. 

 

NASA Rulman Veri Seti tarafından elde edilen analog titreşim sinyalleri gerçekleştirilen 

çalışmada “Dağılım Diyagramı” ile görüntü sinyallerine dönüştürülmüştür. Dönüştürülen 

bu sinyaller eğitim süreçlerinden geçirilmiş ve dört farklı sağlık durumunda 

etiketlenmişlerdir. Bu etiketler eğitim setinde kullanılmayan sinyaller ile doğrulama 

işleminde kullanılmıştır. Eğitim ve doğrulama işlemlerinde aşağıdaki sonuçlar 

gözlemlenmiştir. 

• Tüm eğitim ve doğrulama işlemlerinde MATLAB 2022a programı kullanılmıştır. 

İçerisinde birçok makine öğrenmesi araç kutusu olması ve süreçleri hızlandırması 

tercih sebebi olmuştur. 

• Kullanılan zaman-frekans yöntemlerinden “Dağılım Diyagramı” diğer 

dönüşümlere göre doğruluk ve eğitim konularında daha etkili sonuçlar 

vermektedir.  

• Giriş sinyalleri için normal durum, iç yatak ve iki farklı dış yatak arızası için 4 x 

1500’er adet eğitim görseli kullanılmıştır. Bu aralıktaki veriler ile hızlı sonuçlar 

elde edilmektedir. 
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• Normal durum ve arıza durumlarından oluşturulan eğitim modelinde en yüksek 

doğruluk oranı ResNet-50’de %99,46 olarak görüntülenmektedir. Doğruluk 

işlemi için yaklaşık olarak 19 000 adet görsel kullanılmıştır. 

• Sinir ağı modeli oluşturulurken eğitim aşamasında görsel titreşim sinyallerinde, 

titreşimlerin çok sık kaydedilmesi ve bu nedenle birçok benzer görseller 

oluşmasından kaynaklı sınırlı sayılarda eğitim görseli hazırlanmıştır. Doğrulama 

için sistemi zorlayabilecek seviyelerde farklı boyutlarda ve farklı zamanlarda 

doğrulama işlemleri gerçekleştirilmiştir. 

• Eğitim işlemlerinde kullanılan bilgisayarda kaynak özellikleri çok yüksek 

olmamasından kaynaklı eğitim işlemleri işlemci desteğiyle gerçekleştirilmektedir. 

• Spektrogram kullanılmamasının sebebi belirli desibel seviyelerinde sabitlenmesi 

ve bilgi kaybı meydana getirmesidir. 

• Evrişimli sinir ağlarının en büyük dezavantajı küçük veri girişi yapılırsa daha 

fazla tahmin işlemi gerçekleştireceğinden genellikle büyük miktardaki veriler ile 

harcanan zamana yakın bir zaman harcayacaktır. Bunun önüne geçmek için 

dengeli sayılarda girdi görselleri kullanılmıştır. 

• NASA Rulman Veri Seti kullanan çalışmaların literatür araştırması yapıldığında 

genellikle kestirimci bakım uygulamalarında kullanıldığı gözlemlenmiştir. Bizim 

tez çalışmamızda bunun aksine hata oluşması durumunun etkin tespitiyle bakım 

kararı verilmesi konusunda NASA Rulman Veri Seti kullanılmıştır. 

 

Elde edilen doğruluk oranları tez kapsamında kullanılan derin evrişimli sinir ağları 

modellerinde %100’lük başarıyı elde edememiştir. Bunu elde edebilmek için gelecekte 

ResNet-18, SqueezeNet ve Incetion-ResNet-V2 gibi farklı evrişimli sinir ağları ile 

sonuçlar değerlendirilebilir. Zaman-frekans dönüşümlerinde Stokwell Dönüşümü gibi 

farklı dönüşüm yöntemleri eklenebilir. Titreşim sinyallerine farklı gürültü verileri 

eklenerek başarı durumlarındaki değişimler değerlendirilebilir. Hazır veri seti kullanmak 

yerine NASA Rulman Veri Seti’nde yer alan düzeneğe benzer mantıkta bir düzenek 

kurularak rulmanlardan veriler alınabilir ve “Nesnelerin İnterneti (IoT)” aracılığıyla bir 

depoda biriktirilebilir. Gelecekte biriktirilen bu canlı veriler gerçek bir sistem 

simülasyonu devreye alınabilir. 
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Ek olarak evrişimli sinir ağlarının başarıya ulaşmasında ihtiyaç duyulan çok sayıda deney 

sayısı ihtiyacını aza indirmek için farklı derin öğrenme yöntemleri araştırılabilir. Bunun 

yanı sıra eğitim süreçlerinin işleyiş sürelerinin farkını görebilmek açısından farklı 

programlama dilleri örneğin Python kullanılarak benzer dönüşümler ve eğitim süreçleri 

yürütülebilir. 
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